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Abstrakt
Tato pra´ce se zaby´va´ ru˚zny´mi aplikacemi waveletove´ transformace v oblasti digita´lnı´ho
zpracova´nı´ obrazu.Waveletovska´ reprezentace signa´lu je novou technikou, ktera´ vmnoha
oblastech nahradila Fourierovu transformaci. Postupneˇ je veˇnova´na technika´m odstranˇo-
va´nı´ obrazove´ho sˇumu, u´praveˇ kontrastu - zejme´na umedicı´nsky´ch snı´mku˚, detekci hran,
ktera´ je za´kladem pro rozpozna´va´nı´ vzoru˚ v obraze a take´ kompresi obrazu. Jednotlive´
aplikace byly implementova´ny s ru˚zny´mi wavelety v programuMATLAB.Wavelety jsou
mezi sebou navza´jem porovna´ny, nebot’vy´beˇr waveletove´ ba´ze velmi ovlivnˇuje vy´sledek
zpracova´nı´ obrazu.
Klı´cˇova´ slova: wavelety, waveletova´ transformace, odsˇumova´nı´ obrazu, komprese ob-
razu, u´prava kontrastu, rozpozna´va´nı´ vzoru˚, detekce hran, medicı´nske´ snı´mky.
Abstract
This thesis deals with different applications of wavelet transform in digital image pro-
cessing. Wavelet representation of the signal is a new technique which replaced the
Fourier transform in many areas. We focused on techniques of image denoising, image
enhancement - especially for medical images. Further we apply wavelet transform to
edge detection which is the base for pattern recognition in image and also to image com-
pression. Individual applicationswere implementedwith different wavelets inMATLAB.
Wavelets are compared each other because the selection of wavelet basis greatly affects
the result of image processing.
Keywords: wavelets, wavelet transform, image denoising, image compression, image
enhancement, pattern recognition, edge detection, medical images.
Seznam pouzˇity´ch zkratek a symbolu˚
Z – mnozˇina cely´ch cˇı´sel
R – mnozˇina rea´lny´ch cˇı´sel
L2(Rn) – L2(Rn) =

f : Rn → R, Rn |f(x)|2 dx < +∞
MRA – multiu´rovnˇova´ analy´za (multirozklad)
WT – waveletova´ transformace
CWT – spojita´ waveletova´ transformace
DWT – diskre´tnı´ waveletova´ transformace
IDWT – zpeˇtna´ diskre´tnı´ waveletova´ transformace
LLn – diagona´lnı´ aproximacˇnı´ koeficienty na n-te´ u´rovni
HLn – vertika´lnı´ detailnı´ koeficienty na n-te´ u´rovni
HHn – diagona´lnı´ detailnı´ koeficienty na n-te´ u´rovni
LHn – horizonta´lnı´ detailnı´ koeficienty na n-te´ u´rovni
PSNR – sˇpicˇkovy´ odstup signa´l/sˇum
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41 U´vod
Digita´lnı´ zpracova´nı´ obrazu ma´ v dnesˇnı´ dobeˇ velky´ vy´znam. Prakticky kazˇdy´ signa´l
(obraz) je nutno zpracovat, aby mohl by´t da´le vyuzˇit. Vstupem pro digita´lnı´ zpracova´nı´
mohou by´t data ru˚zne´ho pu˚vodu, naprˇ. obrazova´ data z digita´lnı´ho fotoapara´tu, rentge-
nove´ cˇi ultrazvukove´ snı´mky vygenerovane´ le´karˇsky´m zarˇı´zenı´m nebo satelitnı´ snı´mky
z druzˇice. Veˇtsˇinou tyto obrazy trpı´ neˇjakou vadou, kterou je nutno eliminovat.
V pra´ci se veˇnujeme modernı´ technice, ktera´ je zna´ma´ jen neˇkolik ma´lo let. Rˇecˇ je o wave-
letove´ transformaci, ktera´ nacha´zı´ uplatneˇnı´ v sˇiroke´ sˇka´le digita´lnı´ho zpracova´nı´ obrazu.
Zameˇrˇujeme se na nejzna´meˇjsˇı´ aplikace pro obrazova´ data, konkre´tneˇ na odstranˇova´nı´
obrazove´ho sˇumu, u´pravu kontrastu, detekci hran a kompresi obrazu. Mnohdy pra´ce ob-
sahuje i porovna´nı´ waveletovske´ metody s beˇzˇneˇ zna´mou technikou pro danou aplikaci.
Vy´sledek procesu s waveletovou transformacı´ velmi za´visı´ na pouzˇite´ ba´zi (waveletu),
ktera´ ovlivnı´ kvalitu vy´sledku dane´ aplikace. Na konci kapitoly, kazˇde´ aplikace, je porov-
na´nı´ mezi jednotlivy´mi wavelety.
Uved’me strucˇneˇ pru˚let pracı´. V kapitole 2 najdeme informace o historii waveletove´ trans-
formace, kam azˇ sahajı´ jejı´ korˇeny a jak se postupneˇ formovala do podoby, v jake´ je dnes.
Kapitola 3 obsahuje teoreticke´ informace o waveletove´ transformaci vcˇetneˇ prˇehledu wa-
veletu˚ a jejich vlastnostı´. V kapitole 4 je kra´tce prˇedstavena metrika PSNR, pouzˇı´vana´
k porovna´nı´ kvality obrazu. Hlavnı´ cˇa´st pra´ce je obsazˇena v kapitole 5. V jednotlivy´ch
podkapitola´ch nalezneme postupneˇ jizˇ zmı´neˇne´ aplikace. Podkapitola 5.1 se veˇnuje od-
stranˇova´nı´ obrazove´ho sˇumu. Zameˇrˇili jsme se na prahovacı´ metody VisuShrink, Sure-
Shrink, BayesShrink a jednu netypickou metodu s vyuzˇitı´m SVD rozkladu. Na´sledovala
podkapitola 5.2, ktera´ se veˇnovala aplikaci WT v kompresi obrazu. Waveletova´ trans-
formace je hlavnı´ na´stroj v kompresnı´m forma´tu JPEG 2000. Jejı´ implementace by vsˇak
byla nad ra´mec te´to pra´ce, proto se standardu JPEG 2000 veˇnujeme teoreticky. Porovnali
jsme vy´hody i nevy´hody se zna´my´m standardem JPEG. Take´ jsme uka´zali, jak se zmeˇnı´
kvalita rekonstruovane´ho obrazu, pokud neˇktere´ dekompozice zcela vynulujeme a tı´m
obraz de facto komprimujeme. Dalsˇı´ zajı´mavou aplikacı´ je u´prava kontrastu (podkapi-
tola 5.3). Le´karˇske´ prˇı´stroje generujı´ obraz poneˇkud nevy´razny´, teˇzˇce se v neˇm orientuje
a stanovenı´ diagno´zy pacienta je obtı´zˇne´. Proto je nutne´ takovy´ obraz zpracovat a vyle-
psˇit. Zameˇrˇujeme se na techniky nelinea´rnı´ modifikace waveletovsky´ch koefientu˚, ktere´
poskytujı´ velke´ vy´hody v porovna´nı´ s tradicˇnı´ ekvalizacı´ histogramu. Vyzkousˇeli jsme
trˇi ru˚zne´ modifikace a vy´sledky otestovali na mamograficke´m a rentgenove´m snı´mku.
Poslednı´ aplikacı´, kterou najdeme v podkapitole 5.4, byla detekce hran, ktera´ hraje velkou
roli v oblasti rozpozna´va´nı´ vzoru˚ v obraze. Uka´zali jsme opeˇt tradicˇnı´ metodu Cannyho
detektor, ktery´ je silny´m na´strojem pro detekci hran v obraze. Na´sledneˇ jsme zkombino-
vali zna´me´ metody pro detekci hran a s vyuzˇitı´m waveletove´ transformace a prahovacı´
metody VisuShrink uka´zali dveˇ hybridnı´ techniky prˇi detekci hran. Detekci hran jsme
prova´deˇli stejneˇ jako u ostatnı´ch aplikacı´ na obra´zku Lenny, ale take´ pro obraz s diago-
5na´lnı´mi, vertika´lnı´mi a horizonta´lnı´mi vzory spolecˇneˇ s textem v jednom. To abychom
pokryli co nejvı´ce mozˇny´ch vzoru˚.
Du˚lezˇitou soucˇa´stı´ te´to pra´ce byla take´ implementace teˇchto aplikacı´ waveletove´ transfor-
mace v programu MATLAB, tedy i samotna´ diskre´tnı´ waveletova´ transformace. Na prˇi-
lozˇene´m CD lze najı´t vesˇkere´ zdrojove´ ko´dy pouzˇite´ v pra´ci.
62 Historie a vznik waveletu˚
Teorie waveletu˚ (vlnek) se zacˇala rapidneˇ rozvı´jet azˇ v osmdesa´ty´ch letech 20. stoletı´.
Tento silny´ na´stroj k rˇesˇenı´ mnoha nejenmatematicky´ch proble´mu˚ vycha´zel z neza´visly´ch
pracı´ mnoha veˇdcu˚, na ktery´ch, anizˇ by to navza´jem tusˇili, te´meˇrˇ cele´ stoletı´ pracovali.
Tato teorie byla vy´znamneˇ sva´za´na s teoriı´ signa´lu˚, v dnesˇnı´ dobeˇ vsˇak rˇadı´me wave-
lety mezi matematiku, teorii signa´lu˚ a zpracova´nı´ obrazu a zvuku. Teorie se neusta´le
zobecnˇuje a prohlubuje, proto dnes nacha´zı´ uplatneˇnı´ v cele´ rˇadeˇ veˇdnı´ch oboru˚. Podrob-
neˇjsˇı´ informace lze najı´t v [2].
Nynı´ neˇcoma´lo k historii teoriewaveletu˚. Podı´va´me-li se zpeˇt do historiematematiky, na-
jdeme hned neˇkolik ru˚zny´ch zdroju˚ waveletove´ analy´zy. Nejveˇtsˇı´ cˇa´st te´to teorie vznikala
ve trˇica´ty´ch letech 20. stoletı´. V te´ dobeˇ se jesˇteˇ netusˇilo, zˇe by spolu tehdejsˇı´ vy´sledky vy´-
zkumu neˇjaky´m zpu˚sobem souvisely. Nezna´me´ bylo i slovo wavelet, i celkova´ koncepce
soucˇasne´ teorii waveletu˚. Prvnı´ mysˇlenku vu˚bec, ktera´ se stala nejdu˚lezˇiteˇjsˇı´m podneˇtem
pro vznik waveletove´ teorie, prˇinesl jizˇ v roce 1807 Joseph Fourier se svy´mi zna´my´mi
Fourierovy´mi rˇadami.
Ale jizˇ v roce 1873 Paul Du Bois-Reymond zkonstruoval spojitou 2π-periodickou rea´lnou
funkci, jejı´zˇ Fourierova rˇada v dane´m bodeˇ diverguje. Proto se zacˇalo zkoumat, jak by
bylo mozˇne´ Fourierovy rˇady vylepsˇit. A pra´veˇ jednou mozˇnostı´ tehdy bylo nale´zt jiny´
ortonorma´lnı´ syste´m funkcı´.
Touto cestou se vydal k objevu Alfred Haar, ktery´ v roce 1909 ve sve´ disertacˇnı´ pra´ci
”K teorii ortogona´lnı´ch syste´mu˚ funkcı´,” nalezl jiny´ mozˇny´ ortonorma´lnı´ syste´m. Jeho
vy´zkum vedl k vy´voji mnozˇiny obde´lnı´kovy´ch ba´zovy´ch funkcı´. Pozdeˇji cele´ rodiny
waveletu˚. Haaru˚v wavelet byl pojmenova´n na za´kladeˇ te´to mnozˇiny funkcı´ a byl take´
nejjednodusˇsˇı´m waveletem sve´ doby. Haarovy ba´zove´ funkce se skla´daly z kra´tke´ho
kladne´ho pulsu na´sledova´ny kra´tky´m za´porny´m pulsem [1].
V jeho objevu byla poprve´ prˇedstavena dalsˇı´ za´kladnı´ mysˇlenka waveletove´ teorie: po-
pisovat prostory funkcı´ pomocı´ celocˇı´selny´ch translacı´ a dyadicky´ch dilatacı´ jedne´ jedine´
funkce.
Ve trˇica´ty´ch letech pokrocˇil vy´zkum o velky´ kus vprˇed. Vy´znamny´ fyzik te´ doby, Paul
Le´vy, se snazˇil zkoumat neˇktere´ vlastnosti Brownova pohybu. Zjistil, zˇe pro reprezentaci
neˇktery´ch komplikovany´ch detailu˚ je Fourieru˚v trigonometricky´ syste´m nepouzˇitelny´.
Kdyzˇ zkousˇel uplatnit reprezentaci pomocı´ Haarovy ba´ze, uka´zalo se, zˇe vy´pocˇty jsou
daleko prˇesneˇjsˇı´, a zˇe takto lze zı´skat korektnı´ vy´sledky. Toto uplatneˇnı´ Haarova syste´mu
se da´ povazˇovat za prvnı´ vy´znamne´ vyuzˇitı´ waveletove´ ba´ze v praxi.
Pojem wavelet se poprve´ objevil v pra´ci fyzika A. Grossmanna a inzˇeny´ra J. Morleta z
roku 1980. Zajı´mali se prˇedevsˇı´m o kvantovou fyziku, zavedli v tomto kontextu prvnı´
ucelenou waveletovou teorii a uka´zali souvislost waveletu˚ s fyzika´lnı´ praxı´. Vycha´zeli
prˇitom z vy´sledku˚matematikaA. Caldero´na z sˇedesa´ty´ch let. Zdu˚razneˇme, zˇemezi vsˇemi
teˇmito veˇdci tehdy neexistoval te´meˇrˇ zˇa´dny´ kontakt, a proto vsˇechny vy´sledky vy´zkumu,
i kdyzˇ velmi podobne´, byly objeveny neza´visle na sobeˇ veˇdci z ru˚zny´ch zemı´ a prˇedevsˇı´m
ru˚zny´ch veˇdnı´ch oboru˚.
7V osmdesa´ty´ch letech prˇisˇel S. Mallat s aplikacı´ prˇi digita´lnı´m zpracova´nı´ signa´lu˚.
Nejdu˚lezˇiteˇjsˇı´m krokem, ktery´ vedl k prosperiteˇ waveletu˚, bylo vymysˇlenı´ multiroz-
kladove´ analy´zy (multirozkladu) spolecˇneˇ s Y. Meyerem. Multirozklad umozˇnˇoval na´vrh
sˇka´lovacı´ch funkcı´, ktere´ dovolovaly ostatnı´m vy´zkumnı´ku˚m konstruovat vlastnı´ ba´zove´
wavelety. Naprˇı´klad Ingrid Daubechies kolem roku 1988 vytvorˇila vlastnı´ rodinu wave-
letu˚, zvane´ Daubechies wavelety na za´kladeˇ teorie multirozkladu.
Wavelety se zacˇala zaby´vat cela´ rˇada odbornı´ku˚ z matematicke´ho i fyzika´lnı´ho hlediska,
a protozˇe komunikace jizˇ byla snadneˇjsˇı´, byla tak postupem cˇasu vytvorˇena jednotna´
teorie waveletu˚, usta´lena definice pojmu wavelet a take´ odvozeny vesˇkere´ jeho za´kladnı´
vlastnosti. Soubeˇzˇneˇ se objevovaly nove´ prˇı´klady waveletu˚ vycha´zejı´cı´ z ru˚zny´ch typu˚
funkcı´.
Jmenoviteˇ mezi nejvy´znamneˇjsˇı´ pru˚kopnı´ky, kterˇı´ se vy´znamny´m zpu˚sobem zaslouzˇili
o vznik a rozvoj te´to teorie, patrˇı´: R. Coifman, J. O. Stro¨mberg, S. Mallat, Y. Meyer, I.
Daubechies, G. Beylkin, P. Wojtaszczyk a mnoho dalsˇı´ch.
83 Waveletova´ transformace
Co je to wavelet? Pokud slysˇı´me slovo wavelet (v cˇesˇtineˇ vlnka), myslı´ se tı´m ba´ze,
prˇesneˇji ortonorma´lnı´ ba´ze. Ta je tvorˇena funkcı´, materˇsky´m waveletem ψ, z neˇjake´ trˇı´dy
funkcı´, naprˇı´klad L2(R). Snahou je vygenerovat neˇjakou ba´zi pomocı´ dilatace a translace
materˇske´ho waveletu ψ. Wavelety jsou funkce definovane´ jako [33]
ψa,b(t) =
1|a| ψ

t− b
a

, kde a, b ∈ R, a ̸= 0. (1)
Chceme-li popsat, jak je waveletova´ transformace definova´na, budeme potrˇebovat slozˇi-
teˇjsˇı´ matematicky´ apara´t, jehozˇ za´kladem je tzv. vı´ceu´rovnˇova´ analy´za (angl. multireso-
lution analysis - MRA) [3].
MRA, ktera´ byla vyvinuta v poslednı´ch letech, meˇla prˇı´znivy´ dopad na pole zpracova´nı´
obrazu. Jde o techniku ke zkouma´nı´ signa´lu˚ ve sˇka´love´ dome´neˇ, podobneˇ jako Fourierova
transformace zkouma´ signa´ly ve frekvencˇnı´ dome´neˇ. Vy´znamny´m vy´sledkem studie
MRA je spocˇetna´ mnozˇina waveletu˚, ktera´ doka´zˇe vytvorˇit ortonorma´lnı´ ba´zi pro L2(R)
[33]. Pro na´sledujı´cı´ text jsme vyuzˇili [3].
Definice.MultirozklademL2(Rn) (vı´ceu´rovnˇovou analy´zou) budeme nazy´vat neklesajı´cı´
posloupnost uzavrˇeny´ch sˇka´lovacı´ch podprostoru˚ Vm ∈ L2(Rn),m ∈ Z pro neˇzˇ platı´
na´sledujı´cı´ podmı´nky:
1. · · · ⊂ V−2 ⊂ V−1 ⊂ V0 ⊂ V1 ⊂ V2 ⊂ · · · , tj. Vm ⊂ Vm+1, ∀m ∈ Z.
2.

m∈Z Vm = {0}.
3.

m∈Z Vm je husty´ a prˇedstavuje L
2(Rn), tj.

m∈Z Vm = L
2(Rn).
4. f(t) ∈ Vm ⇔ f(2t) ∈ Vm+1, t ∈ Rn.
5. Existuje funkce φ ∈ V0 takova´, zˇe {φ(t− n)}n∈Z je ortonorma´lnı´ ba´zı´ V0. Funkce φ ∈ V0
se nazy´va´ sˇka´lovacı´ funkce, resp. otcovsky´ wavelet.
3.1 Spojita´ waveletova´ transformace - CWT
Definice. Necht’f(t), ψ(t) ∈ L2(R). Spojitou waveletovou transformaci funkce f(t) defi-
nujeme
WT (f) = F (a, b) = fˆ(a, b) =
1|a|
+∞
−∞
f(t) ψ

t− b
a

dt, (2)
kde a ∈ R\ {0} je tzv. dilatacˇnı´ sˇka´lovy´ parametr, b ∈ R je translacˇnı´ parametr, ψ(t) je
materˇsky´ wavelet nebo jen obecneˇ wavelet splnˇujı´cı´ podmı´nku
+∞
−∞
ψ(t) dt = 0.
Zpeˇtna´ (inverznı´) spojita´ waveletova´ transformace je da´na prˇedpisem
9WT−1(F ) = f(t) =
+∞
−∞
 +∞
−∞
F (a, b)
1|a| ψ

t− b
a

da
 db. (3)
Obraz F je tedy definova´n jako skala´rnı´ soucˇin analyzovane´ funkce f s translacemi a
dilatacemi ψ, cˇili [3]
F (a, b) =

f(t),
1|a| ψ

t− b
a

. (4)
Waveletova´ transformace vyuzˇı´va´ neˇjaky´ druh okna k filtraci signa´lu. Pomocı´ parametru
a se prova´dı´ zmeˇna meˇrˇı´tka, parametr b prˇedstavuje posouva´nı´ okna v meˇrˇı´tku a po cˇa-
sove´ ose. Zatı´mco Fourierova transformace vyuzˇı´va´ konstantnı´ velikost okna, waveletova´
transformace meˇnı´ velikost okna pro lepsˇı´ zachycenı´ frekvencı´ [32].
3.1.1 Vlastnosti spojite´ waveletove´ transformace
Waveletovske´ koeficienty, cˇili koeficienty zı´skane´ powaveletove´ transformaci obsahujı´ in-
formace o pouzˇite´m waveletu, ale take´ o analyzovane´ funkci. Necht’WT (f(t)) = F (a, b),
pak na´sledujı´cı´ vlastnosti nejsou za´visle´ na pouzˇite´m typu waveletu [3]:
1. linearita:WT (αf1 + βf2) = αWT (f1) + βWT (f2) = αF1(a, b) + βF2(a, b),
2. invariance vzhledem k posunutı´:WT (f(t− b0)) = F (a, b− b0),
3. invariance vzhledem k dilataci:WT

f

t
a0

= 1a0F

a
a0
, ba0

,
4. derivova´nı´ origina´lu:WT

∂m
∂tm f

= (−1)m
+∞
−∞
f(t) ∂
m
∂tm

ψa,b(t)

dt,
5. v prˇı´padeˇ ortogona´lnı´ waveletovske´ ba´ze (analogie Parsevalovy veˇty):
+∞
−∞
f1(t)f2(t) dt = C
−1
ψ
+∞
−∞
+∞
−∞
F1(a, b)F 2(a, b)a
−2 da db ⇒
energie signa´lu
+∞
−∞
|f(t)|2 dt = C−1ψ
+∞
−∞
+∞
−∞
|F (a, b)|2 a−2 da db.
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3.1.2 Konstrukce ortonorma´lnı´ch waveletu˚
Vycha´zeli jsme z [3]. Necht’Pm znacˇı´ ortogona´lnı´ projekci f do Vm a D2m je dilatacˇnı´
opera´tor, tj. f(.) ∈ D2mVn ⇔ f(2m.) ∈ Vm+n. S rostoucı´m m pak Pmf le´pe aproximuje f ,
tedy
lim
m→∞Pmf = f.
Prostor Vm je tvorˇen sˇka´lovy´mi funkcemi {φmn}∀n , ∀m ∈ Z.
Nebot’dle definice MRA, je prostor Vm obsazˇen take´ v prostoru Vm+1, definujmeWm jako
m-ty´ waveletovy´ prostor, ktery´ obsahuje waveletove´ funkce {φmn}∀n , ∀m ∈ Z tak, aby
byl ortogona´lnı´m doplnˇkem Vm do Vm+1, tj.
Vm+1 = Vm ⊕Wm,
da´le Qm je projekcˇnı´ opera´tor do Wm - sˇka´lovane´ verze W0, kde f(.) ∈ Wm ⇔
f(2−m.) ∈ W0. Podobneˇ jeWm tvorˇen waveletovy´mi funkcemi {φmn}∀n ,∀m ∈ Z. Pak
Pm+1 = Pm ⊕Qm
je projekcˇnı´ opera´tor do Vm+1.
Jak jizˇ bylo zmı´neˇno, MRA umozˇnˇuje sestavit ortonorma´lnı´ waveletovskou ba´zi
{ψmn(t)}∀n , ∀m ∈ Z, kde ψmn(t) = 2−
m
2 ψ(2−mt− n),m, n ∈ Z tak, zˇe pro kazˇdou funkci
f(t) ∈ L2(R) platı´:
Pm+1f = Pmf +Qmf =
=

n∈Z
amnφmn +

n∈Z
dmnψmn =

n∈Z
⟨Pmf, φmn⟩φmn +

n∈Z
⟨Qmf, ψmn⟩ψmn.
Koeficienty amn se nazy´vajı´ aproximacˇnı´mi, nı´zkofrekvencˇnı´mi, sˇka´lovy´mi nebo trendo-
vy´mi. Koeficienty dmn pak detailnı´mi, vysokofrekvencˇnı´mi, waveletovsky´mi nebo doplnˇ-
kovy´mi.
Ortonormalita je zarucˇena na jednotlivy´ch u´rovnı´chm, tj.
⟨φmk, φml⟩ = δkl =

1, k = l
0, k ̸= l .
Pro skala´rnı´ soucˇin mezi sousednı´mi u´rovneˇmi pak platı´
⟨φm,k, φm+1,l⟩ = hl−2k, k, l ∈ Z,

∀k
h2k = 1.
Konstrukceψ je da´na na´sledujı´cı´ procedurou.Necht’ l2 je diskre´tnı´ analog prostoruL2(R).
Je-liφ ∈ V0 ⊂ V1 a {φ(2t− n)} je ortonorma´lnı´ ba´zı´V1, pakposloupnost koeficientu˚hn ∈ l2
splnˇuje tzv. dilatacˇnı´ rovnici
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φ(t) =
√
2

n∈Z
hnφ(2t− n), (5)
kde hn jsou sˇka´lovacı´ filtracˇnı´ koeficienty, ktere´ zajisˇt’ujı´ ortonormalitu. Pokud ma´ φ(t)
kompaktnı´ nosicˇ, pak je pocˇet teˇchto koeficientu˚ nenulovy´. Vyrˇesˇenı´m rovnice (5) odstar-
tovala e´ra konstrukce ortonorma´lnı´ch waveletu˚.
Definujme
ψ(t) =
√
2

n∈Z
gnφ(2t− n), (6)
pak wavelety ψmn(t) = 2−
m
2 ψ(2−mt − n),m, n ∈ Z tvorˇı´ ortonorma´lnı´ waveletovske´
ba´ze prostoru˚ Wm, ktere´ se nazy´vajı´ Daubechiesove´. Tyto wavelety nemajı´ osy symetrie
a ortonormalita je zarucˇena mezi ru˚zny´mi u´rovneˇmi m. V prˇı´padeˇ jen ortogona´lnı´ ba´ze
platı´
φ(t) =

n∈Z
hnφ(2t− n), ψ(t) =

n∈Z
gnφ(2t− n). (7)
3.2 Diskre´tnı´ waveletova´ transformace - DWT
Spojita´ waveletova´ transformace ma´ sve´ nevy´hody prˇi realizaci, jde zejme´na o [34]:
• Redundance dat (nadbytecˇnost) - po CWT dostaneme nekonecˇne´ mnozˇstvı´ koefici-
entu˚, ktere´ nelze prakticky vyuzˇı´t.
• Pro veˇtsˇinu funkcı´ nema´ CWT analyticke´ rˇesˇenı´, je proto nutne´ pocˇı´tat numericky.
Na´sledujı´cı´ text je cˇerpa´n z [32]. K zı´ska´nı´ prˇiblizˇne´ho vy´sledku CWT se prova´dı´ jejı´
diskre´tnı´ aproximace. Prˇedpis pro diskre´tnı´ aproximaci signa´lu f(t) lze zapsat
f(t) =
∞
m=−∞
∞
n=−∞
dm,n ψm,n(t).
kde koeficienty dm,n znacˇı´ diskre´tnı´ waveletovou transformaci signa´lu f(t). Mysˇlenka
DWT je stejna´ jako u CWT, ale metody se lisˇı´. CWT prova´dı´ konvoluci waveletu prˇı´mo se
signa´lem, zatı´mcoDWT se provede konvolucı´ vstupnı´ho signa´lu soucˇasneˇ s nı´zkopa´smo-
vy´m a vysokopa´smovy´m filtrem. Nı´zkopa´smovy´ filtr je definova´n posloupnostı´ hn, kde
je typicky jen pa´r nenulovy´ch hodnot. Vysokopa´smovy´ filtr se znacˇı´ gn. Nı´zkopa´smovy´
filtr se sestavı´ s vyuzˇitı´m vysokopa´smove´ho jako
hn = (−1)ng1−n,
kde vza´jemna´ ortogonalita filtru˚ 
n
hngn+2j = 0
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pro vsˇechna j ∈ Z je splneˇna. Po konvoluci obou filtru˚ se vstupnı´m signa´lem, jsou oba
vy´stupy podvzorkova´ny na polovinu, kdy se jednodusˇe kazˇdy´ druhy´ vzorek vynecha´.
Po filtraci s gn dostaneme detailnı´ koeficienty a po filtraci s hn se koeficienty nazy´vajı´
aproximacˇnı´. Proces je zna´zorneˇn na obra´zku 1. Je zde zobrazena banka filtru˚, ktera´ ma´
strukturu stromu, rozdeˇlujı´cı´ signa´l do neˇkolika komponent. Aproximacˇnı´ koeficienty v
kazˇde´m stupni dekompozice, mohou by´t opeˇt filtrova´ny, cˇı´mzˇ se postupneˇ buduje strom.
Dekompozice se mu˚zˇe opakovat za u´cˇelem zvy´sˇenı´ frekvencˇnı´ho rozlisˇenı´.
Pro rekonstrukci obrazu se pak prova´dı´ IDWT, ktera´ je prova´deˇna v opacˇne´m porˇadı´ nezˇ
DWT. Mı´sto podvzorkova´nı´ signa´lu se provede nadvzorkova´nı´ a to tak, zˇe se jednotlive´
koeficienty prokla´dajı´ nulami. Da´le se provede konvoluce s hn a gn, kdy jejich soucˇet da´va´
aproximacˇnı´ koeficienty (v prˇı´padeˇ, zˇe byl proveden jen jeden krok DWT, tak dostaneme
pu˚vodnı´ signa´l).
Obra´zek 1: Dekompozice signa´lu pomocı´ banky filtru˚ (prˇevzato z [32])
Vzorkujme nynı´ parametry a, b dle
a = am0 , b = n · b0 · am0 , m, n ∈ Z,
tı´m dostaneme diskretizovanou waveletovskou funkci
ψm,n(t) =
1
am0
ψ

a−m0 t− n · b0

, (8)
kde a0 > 1 a b0 > 0, dilatace a translace jsou urcˇeny pomocı´ m a n. Pak waveletova´
transformace s diskre´tnı´mi wavelety pro spojity´ signa´l f(t) je definova´na
Fm,n =
1
am0
+∞
−∞
f(t) ψ

a−m0 t− n · b0

dt. (9)
Hodnoty Fm,n, zvane´ take´ jako waveletovske´ nebo detailnı´ koeficienty jsou da´ny na
dilatacˇneˇ-translacˇnı´ mrˇı´zˇce nad m,n. Zpeˇtna´ diskretizovana´ waveletova´ transformace je
formulova´na
f(t) =
∞
m=−∞
∞
n=−∞
Fm,n ψm,n(t). (10)
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Sˇka´lova´nı´ dyadicke´ mrˇı´zˇky
Dyadicka´ mrˇı´zˇka je jednou z nejjednodusˇsˇı´ch a nejvı´ce efektivnı´ch diskretizacı´ pro prak-
ticke´ u´cˇely a take´ nejbeˇzˇneˇji pouzˇı´vana´ metoda ke konstrukci ortonorma´lnı´ waveletovske´
ba´ze. Dyadickou mrˇı´zˇku dostaneme, kdyzˇ zvolı´me parametry a0 = 2 a b0 = 1. Rovnici
(8) pak lze prˇepsat jako dyadicky´ wavelet
ψm,n(t) =
1√
2m
ψ

2−mt− n . (11)
Pak lze dyadickou waveletovou transformaci s waveletem (11) zapsat
Fm,n =
+∞
−∞
f(t) ψm,n(t) dt. (12)
Prˇedpis pro inverznı´ dyadickou waveletovou transformaci je shodny´ s (10).
Jelikozˇ pracujeme se signa´ly konecˇne´ de´lky, uved’me, jak je definovana´ diskre´tnı´ wa-
veletova´ transformace (DWT), s kterou budeme pracovat. Prˇedpisy pro konvoluci i s
podvzorkova´nı´m jsou da´ny
ak+1 =
M
l=1
ak(l) · h(l − 2k), (13)
dk+1 =
M
l=1
ak(l) · g(l − 2k), (14)
kde M je velikost signa´lu, ak prˇedstavuje vstupnı´ signa´l nebo aproximacˇnı´ koeficienty
z prˇedchozı´ u´rovneˇ. Vy´sledkem jsou aproximacˇnı´ koeficienty ak+1 a detailnı´ koefici-
enty dk+1. Inverznı´ diskre´tnı´ waveletova´ transformace (IDWT) je realizova´na tak, zˇe
se vy´stupy DWT nadvzorkujı´ (prokla´da´nı´ nulou) a na´sledneˇ se provedou konvoluce s
jednotlivy´mi filtry, tedy
ak =
M
l=1
ak+1(l) · h(l − k) +
M
l=1
dk+1(l) · g(l − k). (15)
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3.2.1 Proble´m konecˇne´ de´lky signa´lu˚
Proble´m se projevuje na okrajı´ch intervalu analyzovane´ho signa´lu poDWT. Je du˚sled-
kem konecˇne´ de´lky obou signa´lu˚ u DWT prˇi konvoluci. Dle charakteru signa´lu lze tento
nezˇa´doucı´ jev zcela nebo cˇa´stecˇneˇ eliminovat pomocı´ [34]:
• doplneˇnı´ signa´lu nulami - chybeˇjı´cı´ cˇa´st nutna´ pro vy´pocˇet konvoluce se doplnı´ nu-
lami, je to jednoduche´ rˇesˇenı´, ktere´ veˇtsˇinou zaprˇı´cˇinı´ proble´my na okrajı´ch signa´lu
po DWT,
• symetrizace - doplneˇnı´ pu˚vodnı´m signa´lem symetricky kolem okrajove´ho bodu,
vyvola´ vznik nesrovnalostı´ v prvnı´ derivaci a tedy i na okrajı´ch intervalu signa´lu
po DWT, vhodne´ pro 2D transformaci obrazu˚,
• periodizace - doplneˇnı´ signa´lu periodicky´m opakova´nı´m pu˚vodnı´ho signa´lu,
vhodne´ zejme´na pro signa´ly periodicke´ho charakteru, nevyvola´va´ vznik nesrov-
nalostı´ na okrajı´ch signa´lu po DWT.
3.2.2 Waveletova´ transformace obrazu
Doposud jsme si uvedli, jak se provede DWT v prˇı´padeˇ jednorozmeˇrne´ho signa´lu,
cˇı´mzˇ jsme zı´skali detailnı´ a aproximacˇnı´ koeficienty. My se vsˇak budeme zaby´vat obrazo-
vy´mi funkcemi, ktere´ jsou veˇtsˇinou dvourozmeˇrne´. Princip DWT pro 2D obrazy zu˚sta´va´
stejny´. Nejprve se aplikuje 1DDWTna rˇa´dky a pote´ se na vy´sledek te´to transformace apli-
kuje znovu 1DDWTna sloupce. Tohle je jeden krokwaveletove´ transformace neboli prvnı´
stupenˇ dekompozice. Vy´sledkem je obraz transformovany´ do cˇtyrˇech cˇa´stı´ (subpa´sem):
• HH - diagona´lnı´ obraz, detaily,
• HL - vertika´lnı´ obraz, detaily,
• LH - horizonta´lnı´ obraz, detaily,
• LL - aproximacˇnı´ cˇa´st dane´ u´rovneˇ obsahujı´cı´ nejvı´ce informace.
Aproximacˇnı´ cˇa´st se pak pouzˇije pro druhy´ stupenˇ dekompozice, viz obra´zek 2.
Obra´zek 2: Sche´ma DWT pro 2D obraz s dveˇma stupni dekompozice (prˇevzato z [34])
Zpeˇtna´ 2D DWT se provede obdobneˇ - jednorozmeˇrna´ IDWT nejprve na rˇa´dky a pak na
sloupce.
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3.3 Prˇehled waveletu˚
Vy´sledek procesu s waveletovou transformacı´ za´visı´ na pouzˇite´ vlnce. Existuje neˇkolik
stovek ru˚zny´ch waveletu˚ [34]. V na´sledujı´cı´m textu uved’me neˇktere´ typy waveletu˚ spo-
lecˇneˇ s jejich vlastnostmi a grafem materˇske´ho i otcovske´ho waveletu, ktery´ byl prˇevzat
z [35].
3.3.1 Haaru˚v wavelet
Jedna´ se o nejjednodusˇsˇı´ wavelet, jednoduchy´ k implementaci, ktery´ je vsˇak nespojity´
[34]. Neumozˇnˇuje hladkou rekonstrukci signa´lu. Neˇkdy se take´ oznacˇuje jako wavelet
Daubechies 2. V neˇktery´ch literatura´ch se mu˚zˇe oznacˇovat i jako Daubechies 1.
Vlastnosti:
• je symetricky´,
• ma´ kompaktnı´ nosicˇ,
• vhodny´ pro CWT i DWT,
• ortogona´lnı´ i biortogona´lnı´,
• ma´ explixitnı´ vyja´drˇenı´
ψ(x) =

1, 0 ≤ x < 12
−1, 12 ≤ x < 1
0, jinde
.
Obra´zek 3: Haaru˚v wavelet
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3.3.2 Daubechies wavelety
Tato trˇı´da waveletu˚ nema´ explicitnı´ vyja´drˇenı´, kromeˇ waveletu Daubechies 2. Pouzˇı´va´
se cˇı´selne´ vyja´drˇenı´ ve formeˇ filtracˇnı´ch koeficientu˚, ktere´ poprve´ spocˇı´tala Ingrid Dau-
bechies (1988) [3]. Ortonorma´lnı´ wavelety s 2M = N nenulovy´mi filtracˇnı´mi koeficienty
se znacˇı´ DAUBN (dbN ), resp. DAUB 2M (db2M ), tedy naprˇ. wavelet DAUB 2 je jizˇ zmı´-
neˇny´ Haaru˚v wavelet [34]. V te´to pra´ci jsme se drzˇeli znacˇenı´, kdyN je pocˇet nenulovy´ch
koeficientu˚.
Vlastnosti:
• jsou asymetricke´,
• majı´ kompaktnı´ nosicˇ,
• vhodne´ pro CWT i DWT,
• ortogona´lnı´ i biortogona´lnı´,
• nemajı´ explicitnı´ vyja´drˇenı´.
Vlastnosti pro vsˇechny Daubechies wavelety jsou stejne´, uved’me proto nynı´ jen pru˚beˇhy
neˇktery´ch z nich, ktere´ jsou da´le v pra´ci vyuzˇı´va´ny. A tedy wavelety: Daubechies 4,
Daubechies 8 a Daubechies 16.
Obra´zek 4:Wavelet Daubechies 4
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Obra´zek 5:Wavelet Daubechies 8
Obra´zek 6:Wavelet Daubechies 16
3.3.3 Wavelet Cohen-Daubechies-Feauveau 9/7
Wavelet pouzˇı´vany´ u ztra´tove´ JPEG 2000 komprese, oznacˇovany´ jako CDF 9/7 nebo take´
Bior 4.4. Reverznı´ biortogona´lnı´ vlnky majı´ stejne´ vlastnosti jako biortogona´lnı´, znacˇı´ se
Rbio Nr.Nd, kde Nr, Nd je pocˇet nenulovy´ch koeficientu˚ pro rekonstrukci a dekompozici
[36].
Vlastnosti:
• je symetricky´,
• ma´ kompaktnı´ nosicˇ,
• vhodny´ pro DWT,
• nenı´ ortogona´lnı´, ale je biortogona´lnı´,
• ma´ explicitnı´ vyja´drˇenı´, ale pouzˇı´va´ se aproximace ve formeˇ koeficientu˚.
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Obra´zek 7:Wavelet Cohen-Daubechies-Feauveau 9/7 (Biorthogonal 4.4)
3.3.4 Wavelet Coiflet 2
Coiflet wavelety jsou konstruova´ny podobneˇ jako Daubechies wavelety, znacˇı´ se Coif N ,
kde N je rˇa´d, 1 ≤ N ≤ 5. De´lka filtru je netypicky 6N [36].
Vlastnosti:
• te´meˇrˇ symetricky´,
• ma´ kompaktnı´ nosicˇ,
• vhodny´ pro DWT,
• ortogona´lnı´ i biortogona´lnı´,
• nema´ explicitnı´ vyja´drˇenı´.
Obra´zek 8:Wavelet Coiflet 2
3.3.5 Wavelet Symlet 6
Symlet wavelety jsou konstruova´ny stejneˇ jako Daubechies wavelety, ale je kladen du˚raz
na co nejveˇtsˇı´ symetrii. Znacˇı´ se Sym N , kde N ≤ 2. De´lka filtru je 2N [36].
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Vlastnosti:
• te´meˇrˇ symetricky´,
• ma´ kompaktnı´ nosicˇ,
• vhodny´ pro DWT,
• ortogona´lnı´ i biortogona´lnı´,
• nema´ explicitnı´ vyja´drˇenı´.
Obra´zek 9:Wavelet Symlet 6
3.3.6 Komplexnı´ wavelet
Jako poslednı´ uved’me poneˇkud odlisˇny´ komplexnı´ wavelet, ktery´ ma´ rea´lnou i imagi-
na´rnı´ slozˇku, jezˇ jsou zobrazeny na obra´zku 10. Koeficienty pouzˇite´ pro tento wavelet
jsme zı´skali z [9]. Sˇka´lovacı´ koeficienty majı´ podobu

−3− i
√
15, 5− i
√
15, 30 + i2
√
15, 30 + i2
√
15, 5− i
√
15,−3− i
√
15

/64.
Jedna´ se o komplexnı´, symetricky´, ortogona´lnı´ wavelet nazy´vany´ SCD-6 [9].
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Obra´zek 10: Komplexnı´ wavelet SCD-6
3.4 Vy´beˇr waveletu
Pro vy´beˇr toho spra´vne´ho waveletu se lze drzˇet jizˇ zna´my´ch faktu˚ [34]:
• Komplexnı´ wavelety, naprˇ. typuMorlet, dobrˇe detekujı´ oscilace, nevhodne´ jsou pro
osamocene´ singularity.
• Prodetekci singularit a sˇpicˇek je vhodne´ pouzˇı´vat rea´lne´wavelety sma´lo oscilacemi.
• Asymetricke´ wavelety se hodı´ k detekci zmeˇn gradientu.
• Symetricke´ wavelety nezpu˚sobujı´ fa´zovy´ posun mezi sˇpicˇkou (singularitou, osci-
lacı´) v signa´lu a polohou dane´ho koeficientu prˇi transformaci.
• K soucˇasne´ detekci amplitudy a fa´ze se pouzˇı´va´ komplexnı´ wavelet.
Lze se drzˇet take´ na´sledujı´cı´ho postupu [9]. Necht’B = (W1,W2, ...,Wk) je banka orto-
gona´lnı´ch waveletu˚ a X(M × N) je matice vstupnı´ho signa´lu (obrazu). Vy´beˇr optima´l-
nı´ho waveletu pro vybrana´ dataXi je zalozˇen na minimalizaci entropicke´ho funkciona´lu
Bopti = arg minBE(Xi, B):
E(Xi, B) = −

j
p
(i)
j · ln p(i)j , (16)
kde p(i)j = |a(i)j |2/
a(i)2
l2
,
a(i)2
l2
=

(j) |a(i)j |2, a(i)j je prvkem vektoru waveletovy´ch
koeficientu˚, spocˇı´tany´ch beˇhem zpracova´nı´ vektoru Xi v ba´ziWl, l = 1, 2, ..., k.
Spocˇı´tali jsme pro jednotlive´ wavelety dle (16) jejich entropii (nazy´va´ se Shannonova
entropie) pro vsˇechny stupneˇ dekompozice, ktery´ch je pro obra´zek 512 × 512 px deveˇt.
Vy´sledek lze videˇt v tabulce 1, kde minima´lnı´ hodnota entropie pro dany´ wavelet je
zvy´razneˇna. Nejle´pe je na tom komplexnı´ wavelet SCD-6. Nejhu˚rˇe dopadly vlnky Rbio
4.4, ktera´ma´dokonce zvysˇujı´cı´ se entropii pro jednotlive´ stupneˇ a take´ ocˇeka´vana´Haarova
vlnka.
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4 Metrika k urcˇova´nı´ kvality obrazu
Prˇi zpracova´va´nı´ obrazu je velmi du˚lezˇite´ umeˇt posoudit vy´sledek zpracova´nı´. V
neˇktery´ch prˇı´padech si lze vystacˇit s vizua´lnı´m posouzenı´m kvality zpracovane´ho obrazu
(subjektivnı´ posouzenı´), ale to pouze v prˇı´padech, kdy rozdı´ly v obrazech jsou znacˇne´.
Zava´dı´ se proto metoda pro objektivnı´ posouzenı´ kvality, kterou vyuzˇijeme ve vsˇech
oblastech zpracova´nı´ obrazu jako metriku.
4.1 Peak Signal to Noise Ratio (PSNR)
Mezi nejjednodusˇsˇı´ metody k posouzenı´ kvality obrazu patrˇı´ metoda PSNR - sˇpicˇkovy´
odstup signa´l/sˇum. Tato metoda nevyuzˇı´va´ k posouzenı´ kvality vlastnosti lidske´ho oka. K
vy´pocˇtu je zapotrˇebı´ mı´t pu˚vodnı´ (nezkresleny´) obraz. Kvu˚li sˇiroke´mu spektru mnoha
signa´lu˚ se uda´va´ v logaritmicke´m meˇrˇı´tku a jednotkou je decibel [dB]. Rozmezı´ hodnot
pro 8 bitovy´ signa´l by´va´ typicky 20 - 40 dB, kde vysˇsˇı´ hodnota znacˇı´ vysˇsˇı´ kvalitu obrazu.
Pro 16 bitova´ data pak 60 - 80 dB. Prˇi vy´pocˇtu vyuzˇı´va´ tzv. strˇednı´ kvadratickou chybu, ktera´
se znacˇı´ MSE (Mean Squared Error) a pro dvourozmeˇrny´ obrazovy´ signa´l je definova´na
jako [24]
MSE =
1
MN
M
i=1
N
j=1
(X (i, j)− Y (i, j))2 ,
kde X (i, j) a Y (i, j) jsou hodnoty pixelu˚ pu˚vodnı´ho a zkoumane´ho obrazu a M,N jsou
rozmeˇry teˇchto obrazu˚. Hodnota PSNR se pak vypocˇı´ta´ [24]
PSNR = 10 · log10

MAX2
MSE

,
kde MAX znacˇı´ maxima´lnı´ hodnotu pixelu, tj. pro 8 bitovy´ signa´l hodnotu 255. Existujı´ i
dalsˇı´ metriky, vı´ce objektivneˇjsˇı´, ktere´ lze rovneˇzˇ nale´zt v [24], my vsˇak budeme pouzˇı´vat
pouze metriku PSNR.
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5 Aplikace waveletove´ transformace
V prˇedchozı´ch kapitola´ch jsme si prˇedstavili teorii waveletove´ transformace. Ukazˇme
nynı´, jak ji lze vyuzˇı´t pro ru˚zne´ aplikace v digita´lnı´m zpracova´nı´ obrazu. Na´sledujı´cı´
podkapitoly obsahujı´ podrobnosti o jednotlivy´ch aplikacı´ch. Mezi neˇ patrˇı´:
• odstranˇova´nı´ sˇumu v obraze,
• komprese obrazu,
• u´prava kontrastu v obraze,
• rozpozna´va´nı´ vzoru˚ v obraze.
Prˇejdeˇme tedy k jednotlivy´m cˇa´stem.
5.1 Odstranˇova´nı´ obrazove´ho sˇumu
Kazˇdy´ digita´lnı´ obraz je do jiste´ mı´ry postihnut sˇumem. Ve veˇtsˇineˇ prˇı´padu˚ se jedna´
o nezˇa´doucı´ jev, ktery´ je nutno odstranit. Princip odstranˇova´nı´ sˇumu pomocı´ wavele-
tove´ transformace je zna´zorneˇn na obra´zku 11. Nejprve se provede doprˇedna´ wavele-
tova´ transformace obrazu, pak se pomocı´ vhodne´ prahovacı´ metody vynulujı´ koeficienty
prˇedstavujı´cı´ sˇum a nakonec se obraz zpeˇtneˇ zrekonstruuje pomocı´ inverznı´ waveletove´
transformace, cˇı´mzˇ zı´ska´me odsˇumeˇny´ obraz.
Obra´zek 11: Blokove´ sche´ma principu odsˇumova´nı´ s vyuzˇitı´m waveletovy transformace
Pojem prahova´nı´ (anglicky thresholding) je obecneˇ rˇecˇeno modifikace hodnot, ktere´ jsou
nizˇsˇı´ cˇi vysˇsˇı´ nezˇ zvoleny´ pra´h. Rozlisˇujeme dva typy prahova´nı´, ktere´ urcˇujı´, jaky´m
zpu˚sobemse budou, v nasˇemprˇı´padeˇ koeficientypowaveletove´ transformaci, upravovat.
A teˇmi jsou
• tvrde´ pra´hova´nı´,
• meˇkke´ pra´hova´nı´.
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V prˇı´padeˇ tvrde´ho prahova´nı´ (angl. hard thresholding) jsou vsˇechny hodnoty, ktere´ jsou
nizˇsˇı´ nebo rovny nastavene´mu prahu vynulova´ny. Ostatnı´ hodnoty zu˚sta´vajı´ stejne´. Prˇes-
neˇji je tento proces vyja´drˇen na´sledujı´cı´ funkcı´
η(x) =

0 pro |x| ≤ T,
x pro |x| < T. (17)
Naproti tomu meˇkke´ prahova´nı´ (angl. soft thresholding), kde hodnoty, ktere´ u tvrde´ho
pra´hova´nı´ zu˚staly nezmeˇny, jsou nynı´ zveˇtsˇeny, respektive zmensˇeny o dany´ pra´h. Na´-
zorneˇjsˇı´ vysveˇtlenı´ da´va´ tato funkce
η(x) =

x− T pro x > T,
0 pro |x| ≤ T,
x+ T pro x < −T.
(18)
Nynı´ prˇejdeme k metoda´m prahova´nı´, ktere´ na´m urcˇujı´, jaky´ pra´h je nejvhodneˇjsˇı´ pro
dany´ obraz. Jiny´mi slovy jsou tyto metody adaptivnı´. V pra´ci se sezna´mı´me se trˇemi
metodami prahova´nı´ a teˇmi jsou
• VisuShrink
• SureShrink
• BayesShrink
Nezˇ si popı´sˇeme jednotlive´ metody prahova´nı´, je vhodne´ si zave´st tzv. univerza´lnı´ pra´h,
ktery´ je za´rovenˇ jednou z nejjednodusˇsˇı´ch metod prahova´nı´. Pra´h T se touto metodou
spocˇte dle vztahu
T = σ

2 logN, (19)
kde N je de´lka signa´lu, σ je smeˇrodatna´ odchylka sˇumu.
5.1.1 VisuShrink
Prvnı´ z metod prahova´nı´ je metoda VisuShrink. Jedna´ se o nejjednodusˇsˇı´ metodu k
odstranˇova´nı´ sˇumu, se kterou budeme pracovat. Tato metoda byla poprve´ prˇedstavena
matematiky Donoho a Johnstone v roce 1995 [4]. Nevy´hodou te´to metody je, zˇe nedoka´zˇe
odstranit sˇum typu speckle [5], poradı´ si pouze s aditivnı´m sˇumem.
KmetodeˇVisuShrink je potrˇeba odhadnout smeˇrodatnouodchylku sˇumuσ. To lzeprove´st
s vyuzˇitı´m detailnı´ch koeficientu˚ waveletove´ transformace
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σ =
median({|gj−1,k| : k = 0, 1, ..., 2j−1 − 1})
0.6745
, (20)
kde gj−1,k prˇedstavuje detailnı´ koeficienty waveletove´ transformace. Vyuzˇı´vajı´ se pra´veˇ
tyto koeficienty, protozˇe je zde nejvı´ce zastoupen sˇum. Takto odhadnuta´ smeˇrodatna´ od-
chylka se vyuzˇije v univerza´lnı´m prahu (19), cˇı´mzˇ zı´ska´me pra´h pro metodu VisuShrink.
Prˇi samotne´m prahova´nı´ se projedou pouze detailnı´ koeficienty, sˇka´lovacı´ koeficienty
zu˚stanou nezmeˇneˇny.
5.1.2 SureShrink
Tato metoda je podobna´ metodeˇ VisuShrink, lisˇı´ se v tom, zˇe pra´h se volı´ pro ka-
zˇdou u´rovenˇ a cˇa´st dekompozice zvla´sˇt’. Pro smeˇrodatnou odchylku sˇumu se pouzˇije
opeˇt vztah (20) s tı´m rozdı´lem, zˇe se budou postupneˇ uplatnˇovat detailnı´ koeficienty po
waveletove´ transformaci (HHx, HLx, LHx koeficienty). Zvoleny´ pra´h je da´n kombinacı´
univerza´lnı´ho prahu (19) a tzv. Stein’s Unbiased Risk Estimator (SURE) prahu (viz [6]).
Hodnota vy´sledne´ho prahu T je pak da´na
T = min

S, σ

2 logN

,
kde S je hodnota SURE prahu, N je de´lka signa´lu a σ je smeˇrodatna´ odchylka sˇumu.
5.1.3 BayesShrink
Model te´to metody [7] mu˚zˇe by´t vyja´drˇen jako
Y = X + V,
kde Y prˇedstavujewaveletovou transformaci zasˇumeˇne´ho obrazu,X jewaveletova´ trans-
formace pu˚vodnı´ho obrazu a V znacˇı´ waveletovou transformaci zasˇumeˇny´ch cˇa´stı´ s nor-
ma´lnı´m rozdeˇlenı´mN(0, σ2v). Nebot’X a V jsou vza´jemneˇ neza´visle´, odchylky σ2y , σ2x a σ2v
z y, x a v jsou da´ny
σ2y = σ
2
x + σ
2
v .
V [8] bylo uka´za´no, zˇe odchylka sˇumu σ2v mu˚zˇe by´t odhadnuta z prvnı´ dekompozicˇnı´
u´rovneˇ z koeficientu˚ HH, resp. HH1 jako
σ2v =

median (|HH1|)
0.6745
2
.
BayesShrink pra´hova´nı´ je stejneˇ jako prˇedchozı´ metody adaptivnı´, urcˇuje pra´h pro kazˇde´
subpa´smo zvla´sˇt’, stejneˇ jako metoda SureShrink. Vy´sledny´ pra´h je stanoven prˇedpisem
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T =

σ2v
σx
pro σ2v < σ2y ,
max {|Am|} jinak,
kdeσx =

max

σ2y − σ2v , 0

aAm jsou jednotlive´waveletovske´ koeficientydle subpa´sma,
v jake´m je pra´h pocˇı´ta´n.
5.1.4 Maza´nı´ singula´rnı´ch cˇı´sel v SVD rozkladu matice paketove´ho roz-
kladu
Poslednı´ metodou odsˇumova´nı´ obrazu (viz [9]), kterou nelze prˇı´mo zarˇadit mezi
metody prahovacı´, jelikozˇ se skla´da´ z vı´cero kroku˚. Skla´da´ se tedy z teˇchto kroku˚:
• Jelikozˇ obrazovy´ signa´l je dvoudimenziona´lnı´ a pro dalsˇı´ pra´ci se signa´lem potrˇebu-
jeme signa´l jednorozmeˇrny´, prvnı´m krokem je ”vyskla´dat” vsˇechny rˇa´dky za sebe
do jednoho jednorozmeˇrne´ho vektoru. Vy´sledny´ vektor je sice velmi velky´, tudı´zˇ je
proces vy´pocˇetneˇ na´rocˇneˇjsˇı´, ale umozˇnı´ to jednodusˇsˇı´ pra´ci s nı´m.
• Vy´beˇr optima´lnı´howaveletu awaveletove´ ba´zeBopt na za´kladeˇminima´lnı´ entropie:
Bopt = arg minB E (X,B)
• Po waveletove´ transformaci do maxima´lnı´ mozˇne´ u´rovneˇ dekompozice se vybere
optima´lnı´ hladina na za´kladeˇ prˇedchozı´ho kroku a sestavı´ se matice paketove´ho
rozkladu.
• Jakmile ma´me matici paketove´ho rozkladu z obrazove´ho vektoru, provedeme SVD
rozklad (naprˇ. viz [10]) te´to matice. Serˇadı´me si podle velikosti vsˇechna singula´rnı´
cˇı´sla a od nejmensˇı´ho postupneˇ nulujeme. Pote´ zpeˇtneˇ zrekonstruujeme matici pa-
ketove´ho rozkladu po odmaza´nı´ singula´rnı´ch cˇı´sel.
• Provedeme zpeˇtnou waveletovou transformaci z matice paketove´ho rozkladu a z
vy´sledne´ho jednorozmeˇrne´ho signa´lu, nynı´ uzˇ odsˇumeˇne´ho, vyskla´da´me vy´sledny´
dvourozmeˇrny´ obraz.
5.1.5 Porovna´nı´ metod
Pro tuto kapitolu o odsˇumova´nı´ obrazu jsme pro testova´nı´ pouzˇı´vali obra´zek Lenny
o velikosti 2048 × 2048 px. Jako prvnı´ jsme zminˇovali, rozdı´l mezi tvrdy´m a meˇkky´m
prahova´nı´m. Meˇkke´ prahova´nı´ poskytuje ostrˇejsˇı´ vy´sledky (vı´ce zachova´va´ hrany) v
porovna´nı´ s prahova´nı´m tvrdy´m, kde obraz vı´ce vyhladı´, a tedy i nechteˇne´ artefakty
v obraze. Rozdı´ly nejsou znacˇne´, dokud se nepouzˇije prˇı´lisˇ velky´ stupenˇ dekompozice
(viz obra´zek 12), proto zvolene´ prahova´nı´ za´visı´ na dane´ aplikaci. Pro dalsˇı´ systematicke´
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Obra´zek 12: Rozdı´l mezi meˇkky´m (vlevo) a tvrdy´m (vpravo) prahova´nı´m po cˇtyrˇech (nahorˇe) a sˇesti (dole)
stupnı´ch dekompozice
porovna´nı´ vy´sledku˚ budeme pouzˇı´vat pouze tvrdy´ typ prahova´nı´, nebot’poskytuje lepsˇı´
vy´sledek, jak lze i videˇt z hodnot PSNR z obra´zku 12.
Da´le jsme si prˇedstavili trˇi metody prahova´nı´. Nejprve ukazˇme (obra´zek 13) na nejjedno-
dusˇsˇı´ Haaroveˇ vlnce, zˇe nenı´ dobre´ volit prˇı´lisˇ vysoky´ stupenˇ dekompozice. Jak lze videˇt
z obra´zku 13 a take´ z experimentu˚, je vhodne´ volit mezi druhy´m azˇ cˇtvrty´m stupneˇm
dekompozice. V prˇı´padeˇ vysˇsˇı´ho stupneˇ docha´zı´ ke znacˇne´ degradaci obrazu a hodnota
PSNR se snizˇuje. V dalsˇı´m porovna´va´nı´ proto vyuzˇijeme trˇetı´ stupenˇ dekompozice.
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Obra´zek 13: Porovna´nı´ neˇkolika stupnˇu˚ dekompozice s Haarovou vlnkou
Nynı´ ve zbytku te´to kapitoly porovna´me jednotlive´ metody v za´vislosti na pouzˇite´ vlnce
(waveletu).
Graficky zna´zorneˇne´ porovna´nı´ mu˚zˇeme videˇt na obra´zku 14. Porovna´vali jsme metody
VisuShrink, SureShrink, BayesShrink pro ru˚zne´ typy vlnek. Konkre´tneˇ vlnky typu Haar,
Daubechies 4, Daubechies 8 a Daubechies 16. Pouzˇili jsme trˇetı´ stupenˇ dekompozice
a tvrdy´ typ prahova´nı´. Hodnoty PSNR jsou zobrazeny v leve´m dolnı´m rohu kazˇde´ho
obrazu. Znovu prˇipomenˇme, zˇe metody jsou adaptivnı´, tudı´zˇ pra´h se volı´ automaticky
na za´kladeˇ vstupnı´ho obrazu. Nejostrˇejsˇı´ vy´sledky poda´va´, nehledeˇ na pouzˇitou vlnku,
metoda BayesShrink. Naopak nejrozostrˇeneˇjsˇı´ vy´sledky metoda SureShrink.
Haarova vlnka v porovna´nı´ s ostatnı´mi vlnkami typu Daubechies poda´va´ poneˇkud de-
gradovany´ obraz. Haarova vlnka je nejjednodusˇsˇı´ vlnkou vu˚bec, tudı´zˇ je ocˇeka´vatelne´, zˇe
nebude tou nejlepsˇı´ volbou v odsˇumova´nı´ obrazu. Dle hodnot PSNR, Haarova vlnka po-
da´va´ take´ nejhorsˇı´ vy´sledek. Prˇijatelny´ vy´sledek lze videˇt pouze u metody BayesShrink.
Tato metoda vsˇak zanecha´va´ bı´le´ a cˇerne´ tecˇky v obraze a v prˇı´padeˇ Haarovy vlnky jsou
tyto tecˇky nejviditelneˇjsˇı´. Jak jsme jizˇ rˇekli, metoda BayesShrink poskytuje nejostrˇejsˇı´ vy´-
sledek, ale ten je za cenu mı´rne´ho vy´skytu sˇumu. U metod VisuShrink a SureShrink lze
povazˇovat za nejlepsˇı´ vlnku Daubechies 4. Od vlnky Daubechies 8 se v obraze zacˇı´najı´
vyskytovat artefakty v podobeˇ zdvojenı´ v mı´stech hran. Nejhorsˇı´ vizua´lnı´ vy´sledek je
u metody SureShrink s vlnkou Daubechies 16, kde dosˇlo ke znacˇne´mu prˇehlazenı´ ob-
razu, i kdyzˇ hrany se snazˇı´ zu˚stat zachova´ny, jsou vsˇak zdvojeny kvu˚li artefaktu˚m v
obraze. Porovna´me-li si vsˇak hodnoty PSNR, tak zjistı´me, zˇe se hodnoty od vizua´lnı´ho
posouzenı´ kvality neˇkdy lisˇı´. Naprˇı´klad artefakty v obraze mohou by´t velmi neprˇijatelne´
a prˇesto hodnoty PSNR vysˇly nejle´pe. Je proto nutne´, by´t prˇi posuzova´nı´ kvality obez-
rˇetny´. Za´veˇrem lze rˇı´ct, zˇe pokud hleda´me kompromis mezi tı´m, jakou vlnku zvolit pro
odsˇumova´nı´ obrazu, tak spra´vnou volbou se jevı´ vlnka Daubechies 4.
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Obra´zek 14: Porovna´nı´ jednotlivy´ch metod s ru˚zny´mi druhy vlnek
Podı´va´me-li se na vy´sledek porovna´nı´ poslednı´ metody pro odstranˇova´nı´ sˇumu pomocı´
SVD rozkladu matice paketove´ho rozkladu, kde jsme opeˇt pouzˇili Haarovu, Daubechies
4, Daubechies 8 a Daubechies 16 vlnku. Vyuzˇili jsme opeˇt obra´zek Lenny o velikosti
2048× 2048 px. Po experimentech, nejlepsˇı´ vy´sledek jsme dostali, pokud jsme vynulovali
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singula´rnı´ cˇı´sla mensˇı´ nezˇ 9. Mensˇı´ hodnota nezˇ 9 obraz te´meˇrˇ nezmeˇnila, veˇtsˇı´ hodnota
naopak obraz hodneˇ rozmazala. Graficke´ zna´zorneˇnı´ lze videˇt na obra´zku 15. V prˇı´padeˇ
Haarovy vlnky dosˇlo k veˇtsˇı´mu rozmaza´nı´ obrazu nezˇ u zbyly´ch. Rozdı´ly mezi vsˇemi
vlnkami jsou ale velmi male´, o cˇemzˇ vypovı´da´ i hodnota PSNR (zobrazena´ v leve´m
spodnı´m okraji obrazu˚ na obra´zku 15). Pocˇty vymazany´ch singula´rnı´ch cˇı´sel pro pouzˇite´
vlnky jsou:
• Haar: 1972 z 2048,
• Daubechies 4: 1972 z 2048,
• Daubechies 8: 1973 z 2048,
• Daubechies 16: 1973 z 2048.
Obra´zek 15: Porovna´nı´ metody pro odstranˇova´nı´ sˇumu pomocı´ SVD rozkladu matice paketove´ho rozkladu
Uka´zali jsme dalsˇı´ mozˇnou metodu pro odstranˇova´nı´ obrazove´ho sˇumu, ktera´ vsˇak ne-
poskytuje tak dobry´ vy´sledek jako metody vyuzˇı´vajı´cı´ prahova´nı´.
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5.2 Komprese obrazu
Za´kladnı´ mysˇlenkou komprese obrazu je zmensˇit velikost datove´ho obrazove´ho sou-
boru prˇi co nejveˇtsˇı´m zachova´nı´m kvality pu˚vodnı´ho obrazu. Komprese mu˚zˇe by´t ztra´-
tova´ i bezeztra´tova´. Pro u´cˇel komprese obrazu se ve veˇtsˇineˇ prˇı´padu˚ pouzˇı´va´ ztra´tova´,
kde se vyuzˇı´va´ nedokonalosti lidske´ho oka (snı´zˇenı´ barev, redukce detailu˚). Jelikozˇ my
pro jednoduchost pracujeme s cˇernobı´ly´mi obrazy, bude na´s zajı´mat komprese obrazu
pomocı´ redukce detailu˚.
Za´kladnı´mukazatelem u´cˇinnosti komprese je tzv.kompresnı´ pomeˇr, neboli podı´l nekom-
primovany´ch dat ku komprimovany´m datu˚m. Snazˇı´me se tedy o co nejvysˇsˇı´ kompresnı´
pomeˇr prˇi zachova´nı´ dostatecˇne´ kvality obrazu.
Waveletova´ transformace je skveˇly´ na´stroj ke kompresi obrazu, nebot’umozˇnˇuje obrazovy´
signa´l rozlozˇit do ru˚zny´ch frekvencˇnı´ch hladin (nı´zke´ a vysoke´ frekvence) a podle potrˇeby
neˇktere´ frekvence obrazu (vysoke´ = detaily) eliminovat.
V ra´mci experimentu jsme vzali obra´zek Lenny o velikosti 512 × 512 px, provedli do-
prˇednou waveletovou transformaci na trˇi hladiny (stupneˇ dekompozice) a na´sledneˇ pro
jednotlive´ vlnky zkousˇeli nulovat jednotlive´ hladiny (pouze detailnı´ koeficienty) a zkou-
mali, jak tı´m bude vy´sledny´ obraz po zpeˇtne´ waveletove´ transformaci ovlivneˇn. Vy´sledek
lze videˇt na obra´zku 17. Pro u´cˇel komprese na´s zajı´ma´ veˇtsˇinou pouze vynulovany´ prvnı´
stupenˇ dekompozice (koeficientyHH1, LH1, HL1), ktery´ poskytuje pomeˇrneˇ slusˇny´ vy´sle-
dek, kdyzˇ uva´zˇı´me, zˇe tı´mto ihned zkra´tı´me pameˇt’nutnou k ulozˇenı´ obrazu na cˇtvrtinu.
Alternativou by mohlo by´t, odmazat pouze koeficienty HH1 a LH1 (viz obra´zek 16),
pokud by ztra´ta detailu˚ byla nad u´nosnou mez. Pak by jsme usˇetrˇili polovinu pameˇti.
Vynulovat vı´ce nezˇ jednu hladinu nenı´ prˇı´lisˇ vhodne´, jelikozˇ tı´m dojde k prˇı´lisˇ velke´ ztra´teˇ
obrazovy´ch detailu˚.
Obra´zek 16: Vynulovane´ HH1 a LH1 koeficienty s vyuzˇitı´m Daubechies 16 vlnkou, PSNR = 87, 4449 dB
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Obra´zek 17: Porovna´nı´ obrazu˚ po vynulova´nı´ jednotlivy´ch stupnˇu˚ dekompozice pro ru˚zne´ typy vlnek
Tabulka 2 zobrazuje spocˇtene´ hodnoty PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) pro jednotlive´
vlnky vprˇı´padeˇ vynulova´nı´ prvnı´ho azˇ trˇetı´ho stupneˇ dekompozice (detailnı´ koeficienty).
Cˇı´m vysˇsˇı´ je tato hodnota, tı´m lze kompresi povazˇovat za kvalitneˇjsˇı´.
Vlnka, ktera´ poskytuje nejlepsˇı´ vy´sledek je Daubechies 8, poprˇı´padeˇ Daubechies 16. Tyto
vlnky prˇi prvnı´m stupni dekompozice pouze jemneˇ rozlozˇı´ detaily do nenulovy´ch ko-
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eficientu˚. Ostatnı´ koeficienty jsou z velke´ cˇa´sti rovny nule (nebo jsou velmi blı´zko nule,
tudı´zˇ je lze zanedbat). Dı´ky tomu nedojde k degradaci obrazu odmaza´nı´m du˚lezˇity´ch
detailu˚ v obraze.
PSNR [dB]
Vlnka 1 z 3 2 z 3 3 z 3
HAAR 78,9677 74,5637 71,5531
DAUB 4 81,4724 76,6105 73,0128
DAUB 8 82,9228 77,0885 73,2153
DAUB 16 82,8703 77,4963 73,4292
CDF 9/7 82,1918 76,9513 73,1549
Tabulka 2: PSNR hodnoty pro data z obra´zku 17
Podotkneˇme, zˇe jsme doposud na transformovana´ obrazova´ data s vynulovany´mi koe-
ficienty neaplikovali zˇa´dny´ kompresnı´ algoritmus (bezeztra´tovy´). Provedli jsme pouze
cˇa´st rˇeteˇzce (viz obra´zek 18) prˇi kompresi obrazu. Tato cˇa´st, kdy nulujeme koeficienty
je ztra´tova´ a pra´veˇ v te´to cˇa´sti urcˇujeme, jak moc chceme obrazova´ data zkomprimovat.
Pote´ na´sleduje neˇjaky´ vhodny´ bezeztra´tovy´ algoritmus, ktery´ ma´ za u´kol tyto data jesˇteˇ
vı´ce zredukovat, ale tak, aby se dala opeˇt zrekonstruovat.
Obra´zek 18: Sekvence kroku˚ prˇi typicke´ kompresi obrazu s vyuzˇitı´m waveletove´ transformace
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5.2.1 Od JPEG po kompresi JPEG 2000
JPEG standard (Joint Photographic Experts Group) byl vytvorˇen v roce 1994 jako vy´-
sledek procesu, ktery´ zapocˇal jizˇ v roce 1986. Tato skupina odbornı´ku˚ pro zpracova´nı´
obrazu, nominova´na Mezina´rodnı´ organizacı´ pro normalizaci a vy´znamny´mi spolecˇ-
nostmi, pracovala na vy´robeˇ tohoto standardu pro spojite´ ko´dova´nı´ obrazu. Vy´sledkem
byl ztra´tovy´ kompresnı´ algoritmus (forma´t pro ulozˇenı´ obrazovy´ch dat), zalozˇeny´ na
diskre´tnı´ kosinove´ transformaci (DCT). V dobeˇ sve´ho vzniku byl nejrozsˇı´rˇeneˇjsˇı´m obra-
zovy´m forma´tem na internetu. Brzy se vsˇak uka´zalo, zˇe je JPEG nedostatecˇny´ pro rˇadu
aplikacı´. Dosˇlo proto na rozsˇı´rˇenı´ tehdejsˇı´ho JPEG standardu, to vsˇak nebylo dostatecˇne´
kvu˚li proble´mu s vlastnicky´mi pra´vy [23]. Bylo trˇeba prˇijı´t s lepsˇı´m standardem. DCT na-
hradila diskre´tnı´ waveletova´ transformace amohl tak postupneˇ vzniknout novy´ standard
pro kompresi obrazu.
Nezˇ prˇejdeme k nove´mu standardu ukazˇme jesˇteˇ, jak vypada´ proces [19] prˇi JPEG kom-
presi, ktery´ je zobrazen na obra´zku 19. Sesta´va´ se z teˇchto kroku˚
Obra´zek 19: Proces JPEG komprese (prˇevzato z [20])
• Nejprve je trˇeba obraz prˇedzpracovat. V prˇı´padeˇ barevne´ho obrazu prˇeve´st z RGB
do YCrCb barevne´ho modelu, tzn. do jasove´ a dvou chrominacˇnı´ch slozˇek. Barev-
nostnı´ slozˇky je mozˇno podvzorkovat. Kazˇda´ z teˇchto slozˇek se pak zpracova´va´
zvla´sˇt’.
• Na´sledneˇ kazˇdou slozˇku rozdeˇlit do bloku˚ o velikosti 8 × 8 pixelu˚.
• Pro kazˇdy´ blok se provede DCT.
• Koeficienty po DCT jsou da´le kvantizova´ny, tj. vydeˇleny kvantizacˇnı´ maticı´ a zao-
krouhleny. Kvantizacˇnı´ matice je stejna´ pro vsˇechny bloky.
• Pote´ jsou takto upravene´ koeficienty komprimova´ny pomocı´ RLE algoritmu (Run-
Length encoding) a zako´dova´ny do sekvence nul a jednicˇek Huffmannovy´m ko´do-
va´nı´m.
• Poslednı´m krokem je bud’ulozˇenı´ dat, nebo datovy´ prˇenos.
V prˇı´padeˇ dekomprese obrazu je postup opacˇny´. RLE, Huffmannovo ko´dova´nı´ a DCT je
bezeztra´tovy´ proces (stejneˇ jako waveletova´ transformace). K samotne´ ztra´teˇ docha´zı´ prˇi
kvantizaci, kdy se drˇı´ve zaokrouhlene´ koeficienty vyna´sobı´ kvantizacˇnı´ maticı´.
JPEG standard je sta´le nejvı´ce popula´rnı´ forma´t pro ukla´da´nı´ obrazu˚ na webovy´ch serve-
rech. Rozlisˇenı´, prˇi ktere´m je komprimova´n, je dostatecˇne´ pro beˇzˇne´ prohlı´zˇenı´ na webu.
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Avsˇak lide´, kterˇı´ pracujı´ s digita´lnı´mi obrazy, identifikovali mnoho proble´mu˚, v ktery´ch
je JPEG nedostatecˇny´. Mezi hlavnı´ nevy´hody ([21]) JPEG standardu patrˇı´
• Neumozˇnˇuje bezeztra´tovou kompresi - pro mnoho aplikacı´ je ztra´ta informace
neprˇijatelna´.
• Oddeˇlenı´ obrazu˚ - rozdeˇlenı´ obrazu na bloky 8 × 8 znamena´, zˇe jsou zpracova´ny
neza´visle na sobeˇ. To je nevy´hodne´, pokud bychom se snazˇili vyuzˇı´t homogenity
oblasti, ktera´ je veˇtsˇı´ nezˇ 8 × 8 pixelu˚.
• Vliv bloku˚ - tı´m, zˇe je obraz blokoveˇ rozdeˇlen, nelze cˇasto zajistit hladky´ prˇechod
mezi bloky v komprimovane´m obraze.
• Vliv hran - DCT pracuje s kosinovou funkcı´ a tedy pracuje nejle´pe, pokud vstupnı´
data jsou periodicka´. To vsˇak nenı´ typicka´ vlastnost v rˇa´dcı´ch a sloupcı´ch digita´lnı´ch
obrazu˚.
• Globa´lnı´ transformace - jaka´koliv chyba cˇi odchylka ve vstupnı´m obraze se projevı´
ve vy´stupnı´m.
Novy´ standard byl vyvinut stejnou skupinou odbornı´ku˚ jako standard JPEG. Vznikl JPEG
2000. Meˇl slouzˇit jako na´hrada standardu JPEG, ktery´ meˇl prˇedcˇit v mnoha vlastnostech.
Hlavnı´ vy´hody ([21]) JPEG 2000 vu˚cˇi JPEG jsou
• Lepsˇı´ kompresnı´ pomeˇr - JPEG 2000 produkuje vysoce kvalitnı´ obrazy prˇi nizˇsˇı´m
bitove´m toku (0,025 bpp a nizˇsˇı´m) nezˇ JPEG.
• Progresivnı´ prˇenos signa´lu - JPEG 2000 doka´zˇe zrekonstruovat digita´lnı´ obrazy
(prˇi zvysˇujı´cı´ mı´rˇe rozlisˇenı´), jak jsou data prˇijı´ma´ny prohlı´zˇecˇem.
• Tiling - umozˇnˇuje uzˇivateli rozdeˇlit obraz do bloku˚, ktere´ jsou da´le samostatneˇ
zpracova´va´ny, stejneˇ jako v JPEG. Toto rozdeˇlenı´ (tiling) nemusı´ vsˇak by´t jen 8 × 8
pixelu˚.
• Oblasti za´jmu (ROI) - uzˇivatel mu˚zˇe indentifikovat tyto oblasti, ktere´ jsou pak
zako´dova´ny s veˇtsˇı´m rozlisˇenı´m nezˇ ostatnı´ oblasti, naprˇ. oblicˇeje.
• Veˇtsˇı´ velikost obrazu - JPEG standard umozˇnˇuje obrazy do velikosti 64 000×64 000
bodu˚. JPEG 2000 naproti tomu obrazy azˇ do rozlisˇenı´ 4 294 967 295 × 4 294 967295
bodu˚.
• Vı´cena´sobne´ kana´ly - JPEG standard podporuje kompresi trˇı´ kana´lu˚ (barevne´ ob-
razy). JPEG 2000 mu˚zˇe podporovat kompresi azˇ 256 kana´lu˚ (slozˇek). Tak velke´
mnozˇstvı´ slozˇek je beˇzˇne´ pro satelitnı´ data.
Podobneˇ jako JPEG, tak i komprese JPEG 2000 se skla´da´ ze 4 hlavnı´ch kroku˚:
prˇezpracova´nı´, transformace, kvantizace, zako´dova´nı´. Narozdı´l od JPEG, kvantizace je
volitelna´, pokud si uzˇivatel prˇeje bezeztra´tovou kompresi. Mı´sto Huffmanova ko´dova´nı´
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je pouzˇita nova´ metoda zvana´ Embedded Block Coding with Optimized Truncation (EBCOT).
Toto sche´ma je zobrazeno na obra´zku 20 a proces je na´sledujı´cı´ (podrobny´ popis lze najı´t
v [11])
Obra´zek 20: Sche´ma prˇi JPEG 2000 kompresi (prˇevzato z [12])
• V prˇı´padeˇ barevne´ho obrazu dojde stejneˇ jako u JPEG komprese k transformaci z
RGB do YCrCb barevne´ho modelu, kde kazˇda´ slozˇka se pak zpracova´va´ zvla´sˇt’. V
ra´mci prˇedzpracova´nı´ je da´le trˇeba vycentrovat intenzity obrazu okolo nuly (pro
barevny´ obraz kazˇdou slozˇku zvla´sˇt’). To znamena´, ma´-li obraz rozsah intenzit 0
azˇ 255, odecˇteme od krajnı´ch intenzit 127 a obdrzˇı´me rozsah -127 azˇ 128. Toto
prˇesˇka´lova´nı´ je vyuzˇito ve fa´zi zako´dova´nı´, kdy se kvu˚li charakteru algoritmu tato
u´prava vyzˇaduje.
• Obraz je mozˇne´ volitelneˇ rozdeˇlit na tzv. dlazˇdice (tiling). Jde o obde´lnı´kove´ oblasti
volitelne´ velikosti, stejne´ pro cely´ obraz, ktere´ jsou da´le zpracova´va´ny zvla´sˇt’. Volba
prˇı´lisˇ velke´ho pocˇtu dlazˇdic vede k nechteˇne´mu efektu vzniku artefaktu˚ v obraze,
tak jak tomu je u JPEG standardu. Ma´me-li vstupnı´ obraz prˇı´lisˇ velky´, volba vhod-
ne´ho pocˇtu dlazˇdic umozˇnı´ rychlejsˇı´ vy´pocˇet a tı´m se zrychlı´ cely´ proces komprese.
• Hlavnı´ zmeˇnouv JPEG2000 je, zˇe vyuzˇı´va´ diskre´tnı´waveletovou transformacimı´sto
DCT. Pokud pozˇadujeme ztra´tovou kompresi, tak pouzˇijeme DWT s vlnkou CDF
9/7. Pro bezeztra´tovou se pouzˇı´va´ biortogona´lnı´ vlnka CDF 5/3. V obou prˇı´padech
se provedou 2 - 3 stupneˇ dekompozice.
• Dalsˇı´m krokem je kvantizace koeficientu˚ (viz [22]). Po trˇech stupnı´ch dekompozice
ma´me dany´ obraz cˇi dlazˇdici rozdeˇlenou celkem do 10-ti bloku˚, tj. HH1, HL1, LH1,
HH2,HL2, LH2,HH3,HL3, LH3 a aproximacˇnı´ koeficientyLL3. Kazˇdy´ z teˇchto bloku˚
je kvantizova´n zvla´sˇt’. Hodnoty v kazˇde´m bloku jsou vynulova´ny nebo prˇiblı´zˇeny
k nule a prˇevedeny na cele´ cˇı´slo dle prˇedpisu
q (t) = sgn (t) ·
 |t|
d

.
Pro kazˇdy´ blok je pocˇı´ta´n jiny´ kvantizacˇnı´ krok τ vztahem
τ = 2R−c+i

1 +
f
211

,
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kde R je pocˇet bitu˚ reprezentujı´cı´ intenzity pu˚vodnı´ho obrazu, i je stupenˇ dekom-
pozice DWT a c, f jsou pocˇty bitu˚ potrˇebny´ch k reprezentaci exponentu a mantisy z
aproximacˇnı´ch koeficientu˚.
Pro aproximacˇnı´ koeficienty volı´me kvantizacˇnı´ krok d = τ/2i = τ/8, pro koefici-
enty HL a LH volı´me d = τ/2k−1 a pro HH koeficienty d = τ/2k−2, je-li k = 1, ..., i.
• Obraz cˇi jednotlive´ dlazˇdice po kvantizaci jsou da´le rozdeˇleny do tzv. ko´dovy´ch
bloku˚. Tyto bloky jsou stejne´ velikosti (vyjma koncu˚ intervalu) a jsou formova´ny do
jedne´ bitove´ roviny a to od nejvy´znamneˇjsˇı´ho bitu (MSB) po nejme´neˇ vy´znamny´ bit
(LSB)([12]). Tento zpu˚sob ko´dova´nı´ se nazy´va´ Embedded Block Coding with Optimized
Truncation. Vy´sledkem je bitovy´ tok, ktery´ je formova´n do paketu˚, z nichzˇ kazˇdy´
prˇedstavuje prˇı´ru˚stek v kvaliteˇ odpovı´dajı´cı´ jedne´ u´rovni rozlisˇenı´. Shroma´zˇdeˇnı´m
vsˇech paketu˚ do vrstvy umozˇnı´me postupny´ ru˚st kvality prˇi dekompresi obrazu
([19]).
5.2.1.1 Porovna´nı´ JPEG a JPEG 2000
Porovnejme nynı´ kvalitu komprese standardu JPEG 2000 s tradicˇnı´m JPEG standar-
dem. Vyuzˇili jsme freeware software JPEG 2000 Compressor. Obraz pro testova´nı´ je stan-
dardnı´ nezkomprimovany´ snı´mek ”Lenna.bmp” ve stupnı´ch sˇedi (512×512 px). Pu˚vodnı´
velikost obrazu byla 257 kB, po komprimaci 10, 5 kB, tj. kompresnı´ pomeˇr ≈ 24 : 1. Prˇi
tak vysoke´m kompresnı´m pomeˇru dosˇlo v prˇı´padeˇ JPEG ke znacˇne´ degradaci obrazu -
viditelne´ artefakty a bloky 8 × 8. Pro lepsˇı´ porovna´nı´ jsme vypocˇı´tali sˇpicˇkovy´ odstup
signa´l/sˇum (PSNR) pro oba obrazy. PSNR hodnota pro JPEG 2000 a JPEG je 39, 1347 dB
a 36, 4934 dB pro 8 bitova´ obrazova´ data. Je tedy zrˇejme´, zˇe JPEG 2000 poskytl mnohem
kvalitneˇjsˇı´ vy´sledek. Porovna´nı´ lze videˇt na obra´zku 21.
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Obra´zek 21: Porovna´nı´ zkomprimovane´ho obrazu pomocı´ JPEG 2000 a JPEG standardu
5.2.1.2 Aplikace JPEG 2000
Na za´veˇr k standardu JPEG 2000 uved’me neˇktere´ jeho nejzna´meˇjsˇı´ aplikace [13]
• Komprese otisku˚ prstu˚ FBI - USA archivovala otisky prstu˚ od roku 1924. Sada
otisku˚ jednoho cˇloveˇka zabrala 10 MB pameˇti. Celkove´ pocˇet za´znamu˚ cˇinil prˇes
200 milio´nu˚ sad. Bylo proto nutne´ tyto sady zkomprimovat, proto v roce 2010
vyvinuli syste´m pro archivaci otisku˚ s hustotou 1000 ppi vyuzˇı´vajı´cı´ kompresi JPEG
2000 (viz [14]).
• Archivy a databa´ze - JPEG 2000 je obecneˇ vy´borny´ forma´t k archivaci. Kazˇdy´
soubor mu˚zˇe obsahovat rozsa´hla´ metadata s klı´cˇovy´mi slovy. Vyhleda´nı´ v databa´zi
cˇi efektivnı´ roztrˇı´deˇnı´ je pak snadne´.
• Le´karˇske´ snı´mky - Kvalita zde hraje podstatnou roli, degradace vlivem komprese
bymohla ve´st ke sˇpatne´ diagno´ze.Nekomprimovane´ snı´mky jsou obvykle obrovske´
soubory, ktere´ nelze zhlediskapameˇti v te´to formeˇukla´dat.Mu˚zˇe se jednat naprˇı´klad
o rentgenove´, CT snı´mky.
• Geograficke´ informacˇnı´ syste´my - umozˇnˇujı´ prohlı´zˇenı´ a analy´zu neˇkolika vrs-
tev prostoroveˇ souvisejı´cı´ch informacı´, naprˇ. cest, vegetacı´, inzˇeny´rsky´ch sı´tı´. Take´
mapova´nı´, letadlove´ snı´mky, satelitnı´ snı´mky Zemeˇ. Mnoho takto zaznamenany´ch
dat je obrovsky´ch rozmeˇru˚, ma´ bitovou hloubku vı´ce nezˇ 8 bitu˚ na pa´smo. JPEG
standard proto prˇestal by´t vy´hodny´ pro ukla´da´nı´ dat a nahradil ho JPEG 2000.
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• Za´znam/sken dokumentu˚ - vzˇdycky jde o kompromis mezi kvalitou a kompresı´.
Mnoho dokumentu˚ obsahuje pouze text a standard JPEGma´ neprˇı´jemnou vlastnost,
zˇe produkuje prˇi velke´m kompresnı´m pomeˇru artefakty okolo hran. To mu˚zˇe za-
prˇı´cˇinit sˇpatnou cˇitelnost textu (splynutı´ jednotlivy´ch pı´smen). Tento proble´m JPEG
2000 odstranil.
Kompresnı´ pomeˇr, ktery´ se pouzˇije ke kompresi obrazovy´ch dat, vzˇdy za´lezˇı´ na konkre´t-
nı´ch datech. Jiny´ pomeˇr zvolı´me v prˇı´padeˇ le´karˇsky´ch snı´mku˚ cˇi obrazu˚ pro velkoforma´-
tovy´ tisk, nezˇ pro beˇzˇna´ data, kde ztra´ta informace nehraje velkou roli.
5.2.1.3 Nevy´hody JPEG 2000
JPEG 2000 je velice efektivnı´ kompresnı´ algoritmus, pu˚vodneˇ vyvinuty´ pro internet,
aby nahradil tehdejsˇı´ JPEG standard. Ma´ vsˇak i sve´ nevy´hody [15]. Mezi neˇ patrˇı´
• Kompatibilita se starsˇı´mi programy - pouze noveˇjsˇı´ nebo specia´lnı´ programy a
aplikace umı´ pracovat s JPEG 2000.
• Sˇı´rˇitelnost - JPEG 2000 meˇl nahradit JPEG, ale nestalo se tak. Prˇi distribuci na
internetu je mala´ sˇance, zˇe si beˇzˇny´ uzˇivatel data zobrazı´.
• Pameˇt’ova´ na´rocˇnost - ke zkomprimova´nı´ dat je potrˇeba hodneˇ pameˇti nebo naopak
je to cˇasoveˇ na´rocˇny´ proces.
• Ztra´ta detailu˚ - prˇi vysoky´ch kompresnı´ch pomeˇrech nad 25:1, JPEG 2000 produkuje
me´neˇ bloku˚ v obraze v porovna´nı´ s tradicˇnı´m JPEG, ale na druhou stranu se obraz
vyhladı´ a prˇijdeme tı´m o cenne´ detaily v obraze. Prˇı´lisˇ velka´ komprese proto nenı´
vy´hodna´.
5.2.2 Komprese EZW
EZW (Embedded Zerotree Wavelet) ko´dova´nı´ je specia´lneˇ navrzˇeno pro pouzˇitı´ s
waveletovou transformacı´. Pu˚vodneˇ bylo urcˇeno pro pra´ci s obrazy (dvourozmeˇrne´ sig-
na´ly), ale mu˚zˇe by´t pouzˇito i na signa´lech jiny´ch rozmeˇru˚. Je zalozˇeno na progresivnı´
(postupne´) kompresi obrazu do datove´ho toku se zvysˇujı´cı´ prˇesnostı´. To znamena´, zˇe cˇı´m
vı´ce bitu˚ prˇida´me do datove´ho toku, tı´m vı´ce detailu˚ bude deko´dovany´ obraz obsahovat.
Na´sledujı´cı´ text je cˇerpa´n z [17].
EZW ko´dova´nı´ je zalozˇeno na dvou pozorova´nı´ch:
1. Je-li obraz transformova´n waveletovou transformacı´, energie v subpa´smech se
snizˇuje, jak meˇrˇı´tko klesa´ (nı´zke´ meˇrˇı´tko znamena´ vysoke´ rozlisˇenı´). Tedy wa-
veletovske´ koeficienty budou mensˇı´ ve vysˇsˇı´ch subpa´smech nezˇ v teˇch nizˇsˇı´ch.
Tı´m se ukazuje, zˇe progresivnı´ ko´dova´nı´ je prˇirozena´ volba pro kompresi obrazu˚
po waveletove´ transformaci, kdyzˇ vysˇsˇı´ subpa´sma pouze prˇidajı´ vı´ce detailu˚ do
deko´dovane´ho obrazu.
2. Velke´ waveletovske´ koeficienty jsou mnohem du˚lezˇiteˇjsˇı´ nezˇ male´.
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Tyto pozorova´nı´ jsou vyuzˇı´va´ny prˇi ko´dova´nı´ waveletovsky´ch koeficientu˚ v sestupne´m
porˇadı´, v neˇkolika pru˚chodech. Pro kazˇdy´ pru˚chod je vybra´n pra´h, s ktery´m jsou vsˇechny
koeficienty porovna´va´ny. Pokud je waveletovsky´ koeficient veˇtsˇı´ nezˇ pra´h, je zako´dova´n
a odstraneˇn z obrazu. Pokud je mensˇı´, tak je ponecha´n pro dalsˇı´ pru˚chody. Pokud byly
vsˇechny koeficienty projety, pra´h se snı´zˇı´ a obraz se procha´zı´ znovu k prˇida´nı´ dalsˇı´ch
detailu˚ ke ko´dovane´mu obrazu. Tento proces je opakova´n, dokud vsˇechny waveletovske´
koeficienty nejsou zako´dova´ny.
Podstata je nynı´ v tom, vyuzˇı´t za´vislostimeziwaveletovsky´mi koeficienty, naprˇı´cˇ ru˚zny´mi
meˇrˇı´tky, k efektivnı´mu zako´dova´nı´ velky´ch cˇa´stı´ obrazu. Po waveletoveˇ transformaci lze
obraz reprezentovat pomocı´ stromove´ struktury, kvu˚li podvzorkova´nı´ pouzˇite´ v trans-
formaci. Lze si proto prˇedstavit, zˇe koeficient v nı´zke´m subpa´smu ma´ v dalsˇı´m vysˇsˇı´m
subpa´smu cˇtyrˇi potomky (viz obra´zek 22). Kazˇdy´ z teˇchto cˇtyrˇech potomku˚ ma´ dalsˇı´
cˇtyrˇi potomky ve vysˇsˇı´m subpa´smu. Ma´me tak quad-tree (4-strom) - kazˇdy´ korˇen ma´
cˇtyrˇi listy. Nynı´ mu˚zˇeme definovat pojem zerotree. Zerotree je 4-strom, jehozˇ vsˇechny uzly
jsou mensˇı´ nebo rovny korˇenu. Strom je ko´dova´n jediny´m symbolem a rekonstruova´n
dekode´rem jako 4-strom vyplneˇny´ nulami. Korˇen navı´c musı´ by´t mensˇı´ nezˇ pra´h, s nı´mzˇ
jsou waveletovske´ koeficienty aktua´lneˇ porovna´va´ny. Nynı´, kdyzˇ je obraz procha´zen v
prˇeddefinovane´m porˇadı´, jdoucı´ od vysoke´ho meˇrˇı´tka k nı´zke´mu, mnoho pozic je impli-
citneˇ ko´dova´no s vyuzˇitı´m zerotree symbolu˚. Cenou za to je nutnost prˇida´va´nı´ zerotree
symbolu˚ do ko´dove´ abecedy.
Obra´zek 22: Stromova´ reprezentace obrazu pro EZW ko´dova´nı´ (prˇevzato z [17])
Porˇadı´ v jake´m jsou koeficienty ko´dova´ny je nazy´va´n jako tzv.Mortonu˚v rozklad (Morton
scan order), ktery´ je zobrazen na obra´zku 23 vpravo dole. Koeficienty v leve´ cˇa´sti obra´zku
23 by byly procha´zeny v na´sledujı´cı´m porˇadı´: 63, -34, -31, 23, 49, 10, 14, -13, 15, 14, ...
Existuje i tzv. raster scan, zobrazen na obra´zku 23 vpravo nahorˇe, ale ten se tak cˇasto
nepouzˇı´va´.
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Obra´zek 23: Pru˚chod obrazem pomocı´ rastrove´ho skenu a Mortonova rozkladu (prˇevzato z [17])
Podrobneˇjsˇı´ vysveˇtlenı´ algoritmu lze najı´t naprˇ v [16] nebo [17].
Na za´veˇr nutno podotknout, zˇe EZW ko´dova´nı´ ve skutecˇnosti zˇa´dnou kompresi obrazu
neprova´dı´. Pouze prˇeusporˇa´da´ waveletovske´ koeficienty takovy´m zpu˚sobem, zˇe mohou
by´t da´le zkomprimova´ny velmi efektivneˇ. Je proto nutne´, aby za EZW ko´dova´nı´m na´sle-
doval kode´r symbolu˚, naprˇı´klad lze vyuzˇı´t aritmeticke´ho ko´dova´nı´ ([18]). Po kompresi s
EZW ko´dova´nı´m dostaneme datovy´ tok, obsahujı´cı´ bezeztra´toveˇ zkomprimovane´ koefi-
cienty po waveletove´ transformaci se zvysˇujı´cı´ se prˇesnostı´ (postupne´ prˇida´va´nı´ detailu˚).
Pak stacˇı´ pouze tento datovy´ tok v ktere´mkoliv mı´steˇ useknout, naprˇ. dle pozˇadovane´
velikosti obrazove´ho souboru.
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5.3 U´prava kontrastu
Dalsˇı´ ze zajı´mavy´ch aplikacı´ waveletove´ transformace je u´prava kontrastu (angl.
image enhancement), v doslovne´m prˇekladu vylepsˇenı´ obrazu. Jsou spousty situacı´, kdy
nema´me k dispozici prˇı´lisˇ dokonaly´, vy´razny´, kontrastnı´ snı´mek, at’uzˇ se jedna´ o beˇzˇnou
fotografii, letecky´ snı´mek nebo obrazovy´ vy´stup z le´karˇske´ho prˇı´stroje. Takovy´ obraz
obsahuje prˇı´lisˇ mnoho stupnı´ sˇedi a rˇı´ka´me, zˇe je tzv. plochy´. My se zameˇrˇı´me hlavneˇ na
proble´m medicı´nsky´ch obrazu˚. Mu˚zˇe se jednat naprˇı´klad o rentgenove´ nebo mamogra-
ficke´ snı´mky. Mamograficke´ snı´mky norma´lneˇ zobrazujı´ pouze male´ procento informace,
ktere´mamograf detekoval. To kvu˚limale´mu rozdı´lu v u´tlumuprˇi pru˚chodu rentgenovy´m
za´rˇenı´m mezi norma´lnı´ a zhoubnou tka´nı´ [25]. Tento fakt cˇinı´ detekci maly´ch zhoubny´ch
na´doru˚ obtı´zˇnou. Jednı´m z ukazatelu˚, zˇe se jedna´ o zhoubnou tka´nˇ, jsou drobne´ tecˇky v
obraze, tzv. mikrokalcifika´ty. Digita´lnı´ zpracova´nı´ medicı´nsky´ch dat vyuzˇı´va´ ru˚zne´ tech-
niky k vylepsˇenı´ (u´praveˇ kontrastu) teˇchto snı´mku˚, aby se vcˇas odhalil prˇı´padny´ na´dor,
ktery´ by jinak nebyl zrˇejmy´ a pomohl onkologovi v dalsˇı´m rozhodova´nı´.
Mezi nejzna´meˇjsˇı´ metody u´pravy kontrastu patrˇı´ zejme´na:
• Ekvalizace histogramu
• Linea´rnı´ modifikace waveletovsky´ch koeficientu˚
• Nelinea´rnı´ modifikace waveletovsky´ch koeficientu˚
Hlavnı´ nevy´hodou pouzˇitı´ ekvalizace histogramu je, zˇe se bere obraz jako celek a zvy´-
raznı´ se vesˇkera´ data v obraze, tedy i sˇum. To je za´sadnı´ nevy´hoda. Vy´sledkem je vı´ce
kontrastnı´ snı´mek, ale sˇummu˚zˇe by´t zvy´razneˇn natolik, zˇe znemozˇnı´ na´slednou identifi-
kaci v obraze. V mamografii je podstatne´ vylepsˇit mamograficke´ prvky, zatı´mco nebude
zvy´razneˇn obrazovy´ sˇum. To je pomeˇrneˇ komplikovane´, protozˇe nenı´ snadne´ odlisˇit sˇum
od du˚lezˇity´ch prvku˚ v pu˚vodnı´m obraze. Je proto nutne´ zvolit vhodne´ vyva´zˇenı´ mezi
zvy´sˇenı´m kontrastu a odsˇumeˇnı´m, abychom neztratili du˚lezˇite´ cˇa´sti v le´karˇske´m snı´mku
[25].
Obra´zek 24: Uka´zka u´pravy kontrastu pomocı´ nelinea´rnı´ modifikace a ekvalizace histogramu
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Modernı´ techniky pro u´pravu kontrastu s vyuzˇitı´m waveletove´ transformace nejcˇasteˇji
zacˇı´najı´ s aplikacı´ waveletovy transformace na upravovany´ obraz. V druhe´ fa´zi procesu
jsou na vsˇechny waveletovske´ koeficienty (aproximacˇnı´ koeficienty zu˚sta´vajı´ nedotcˇeny)
aplikova´ny urcˇite´ operace. Charakter teˇchto operacı´ za´visı´ na cı´lu, ktere´ho chceme do-
sa´hnout. Chceme-li obraz vylepsˇit (v nasˇem prˇı´padeˇ zvy´sˇit kontrast), pak lze naprˇ. prˇidat
urcˇity´ prˇı´ru˚stek k waveletovsky´m koeficientu˚m. Proble´m ovsˇem nastane, kdyzˇ pu˚vodnı´
obraz obsahuje sˇum. Pakmnohowaveletovsky´ch koeficientu˚, obzvla´sˇteˇ ve vysˇsˇı´ch meˇrˇı´t-
ka´ch rozlisˇenı´, bude produkovat sˇum. Jaky´koliv prˇı´ru˚stek aplikovany´ na tyto koeficienty
bude viditelny´ v upravene´m obrazu po na´sledne´ inverznı´ waveletove´ transformaci, ktera´
je poslednı´m krokem prˇi u´praveˇ kontrastu. Vy´sˇe zmı´neˇny´mi operacemi je mysˇleno apli-
kace linea´rnı´ nebo nelinea´rnı´ modifikace na dane´ koeficienty [26].
Modifikace vyuzˇı´vajı´cı´ linea´rnı´ho zobrazenı´, kde urcˇite´ waveletovske´ koeficienty jsou
vyna´sobeny urcˇitou hodnotou prˇı´ru˚stku, majı´ tendenci k zvy´sˇenı´ ostrosti hran. Pokud
bude mamogram vylepsˇen pomocı´ linea´rnı´ho zobrazenı´, obsahujı´cı´ jeden zrˇejmy´ mikro-
kalcifika´t (vysoka´ intenzita), tak vy´sledkem budou velmi hrube´ zmeˇny v dynamicke´m
rozsahu zobrazenı´. Tento proble´m rˇesˇı´ nelinea´rnı´ modifikace. Da´le se budeme zajı´mat
pouze o nelinea´rnı´ modifikaci waveletovsky´ch koeficientu˚. Prˇedstavme si trˇi ru˚zne´ typy
nelinea´rnı´ch modifikacı´ [25]:
• 1. typ: funkce je da´na na´sledujı´cı´m prˇedpisem
W (x) =

K2x−K1T 2, pro x < −T
K1x
2, pro |x| ≤ T
K2x+K1T
2, pro x > T,
(21)
kde pra´h T slouzˇı´ k urcˇenı´, do jake´ hodnoty se sˇum te´meˇrˇ potlacˇı´. Prˇi vysˇsˇı´ch
hodnota´ch (typicky nad 2) je to za cenu ztra´ty detailu˚. Koeficienty nad hodnotou
T jsou pak zesı´leny. Parametr K1 urcˇuje stupenˇ doostrˇenı´ (vhodne´ volit hodnoty
1 azˇ 3). Parametr K2 pak uda´va´ mı´ru zvy´sˇenı´ kontrastu v obraze (hodnoty 1 azˇ
5). Na obra´zku 25 lze videˇt mamograficky´ snı´mek (prˇevzato z [27]), u neˇjzˇ byl
zvy´sˇen kontrast pomocı´ (21). Byly zde pouzˇity na´sledujı´cı´ hodnoty parametru˚:
T = 0, 5;K1 = 0, 5;K2 = 1, 6. Vzhledem k pouzˇite´ hodnoteˇ T byl sˇum potlacˇen jen
velmi jemneˇ.
• 2. typ: prˇedpis je da´n na´sledovneˇ
W (x) =

K1x−K2T2, pro x < −T2
K2x−K1T1, pro − T1 > x > −T2
K1x, pro |x| ≤ T1
K2x+K1T1, pro T1 < x < T2
K1x+K2T2, pro x > T2,
(22)
kde narozdı´l od 1. typu prˇibyl jeden prahovacı´ parametr navı´c. Tı´m jsou koeficienty
rozdeˇleny do trˇech intervalu˚. Po experimentech se uka´zalo, zˇe parametry je vhodne´
volit takto: pra´h T1(< T2) by meˇl by´t blı´zko nuly, T2 pak mezi hodnotami 10 azˇ 100,
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Obra´zek 25: U´prava kontrastu pomocı´ (21) s vlnkou Daubechies 8
cˇı´m veˇtsˇı´ hodnota, tı´m i kontrast bude veˇtsˇı´. Pro zbyle´ parametry pak musı´ platit,
zˇe K2(> K1) a jejich hodnoty prˇiblizˇneˇ do 10. Cˇı´m veˇtsˇı´ rozdı´l mezi K2 a K1, tı´m
bude kontrast opeˇt veˇtsˇı´. Na obra´zku 26 je zobrazen efekt u´pravy kontrastu dle
(22) s parametry: T2 = 30;T1 = 5;K1 = 1, 5;K2 = 2. Vzhledem k hodnota´m K2,
K1 byl kontrast navy´sˇen jen velmi ma´lo. Nutno podotknout, zˇe dle charakteru (22)
nedocha´zı´ k potlacˇenı´ sˇumu, ale kmı´rne´mu zvy´razneˇnı´ koeficientu˚ v te´to oblasti dle
paramatruK1. Pokudbybyl sˇumnad u´nosnoumez, bylo bypotrˇeba, abymodifikaci
koeficientu˚ prˇedcha´zela neˇjaka´ prahovacı´ metoda viz kapitola 5.1.
Obra´zek 26: U´prava kontrastu pomocı´ (22) s vlnkou Daubechies 16
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• 3. typ: poslednı´ pouzˇitou nelinea´rnı´ funkcı´ pro modifikaci koeficientu˚ je [26]
W (x) =

x+ [T2 · (G− 1)]− (T1 ·G), pro x > T2
G · (x− T1), pro T2 ≥ x > T1
0, pro |x| ≤ T1
G · (x+ T1), pro − T1 > x ≥ −T2
x− [T2 · (G− 1)] + (T1 ·G), pro x < −T2,
(23)
kde vsˇechny koeficienty, jejichzˇ absolutnı´ hodnota je pod hodnotou T1 budou vy-
nulova´ny. Lze tedy rˇı´ct, zˇe tento typ modifikace s rozumneˇ zvolenou hodnotou
T1 odstranı´ nezˇa´doucı´ sˇum nejle´pe. Ostatnı´ koeficienty (neobsahujı´cı´ sˇum) jsou
zveˇtsˇeny urcˇitou hodnotou prˇı´ru˚stku G. Nad mez T2 prˇı´ru˚stek G klesa´ se zvysˇujı´cı´
se velikostı´ koeficientu˚. Typicke´ hodnoty prahu T1 jsou blı´zko nuly do hodnoty 3,
vysˇsˇı´ hodnota rozmazˇe du˚lezˇite´ detaily v obraze. Pra´h T2 volı´me kolem hodnoty
150. Vy´razneˇ vysˇsˇı´ hodnota zvy´sˇı´ hodnotu jasu prˇı´lisˇ (vy´sledkem je mnoho prˇepa´-
leny´ch mı´st a tı´m ztra´ta informace), nizˇsˇı´ hodnota ucˇinı´ mamogram me´neˇ cˇitelny´ a
zvy´raznı´ i nechteˇne´ detaily v obraze. Hodnotu prˇı´ru˚stku G volı´me mezi 1 azˇ 5, cˇı´m
veˇtsˇı´ hodnota, tı´m bude kontrast v obraze veˇtsˇı´. Pro G = 1 nedojde k zˇa´dne´ zmeˇneˇ
v kontrastu. Na obra´zku 27 je uka´zka nelinea´rnı´ modifikace koeficientu˚ pomocı´ (23)
s hodnotami: T1 = 0, 5;T2 = 150;G = 3.
Obra´zek 27: U´prava kontrastu pomocı´ (23) s vlnkou Daubechies 8
Nezˇ prˇejdeme k porovna´nı´, je trˇeba jesˇteˇ zmı´nit, jaky´ stupenˇ dekompozice je vhodny´ prˇi
te´to aplikaci waveletove´ transformace. V drˇı´veˇjsˇı´ch aplikacı´ch bylo vhodneˇjsˇı´ se drzˇet
nizˇsˇı´ch stupnˇu˚ dekompozice (zpravidla 2 azˇ 3). Jedna´-li se ale o modifikaci waveletov-
sky´ch koeficientu˚, logicky je potrˇeba zasa´hnout, co nejvı´ce takovy´ch koeficientu˚, abychom
dosa´hli pozˇadovane´ho efektu. Na obra´zku 28 lze videˇt, jak se se zvysˇujı´cı´m stupneˇm de-
kompozice, zvy´sˇı´ take´ kontrast ve vy´sledne´m obraze. Zde pro obraz 512 × 512 px je
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maxima´lnı´ stupenˇ 9, je tedy vhodne´ volit mezi pa´ty´m azˇ deva´ty´m stupneˇm pro takto
velky´ obraz.
Obra´zek 28: Vliv stupneˇ dekompozice na zmeˇnu kontrastu, 3. typ modifikace, vlnka Daubechies 16
Na obra´zcı´ch 25, 26, 27 bylo pouzˇito deveˇt stupnˇu˚ dekompozice. Na na´sledne´m porov-
na´vacı´m obra´zku 30 naopak sˇest stupnˇu˚ dekompozice.
Porovnejme nynı´ jednotlive´ trˇi typy nelinea´rnı´ch modifikacı´ s ru˚zny´mi vlnkami na rent-
genove´m snı´mku hrudnı´ho kosˇe. Jeho pu˚vodnı´ podoba prˇed u´pravou kontrastu je zob-
razena na obra´zku 29 (prˇevzato z [28]). Samotne´ porovna´nı´ pak na na´sledujı´cı´m obra´zku
30.
Hodnoty pro 1. typ byly: T = 0, 9;K1 = 1, 1;K2 = 3. Hodnoty pro 2. typ byly:
T2 = 100;T1 = 5;K1 = 2;K2 = 3. A pro 3. typ: T1 = 0, 5;T2 = 1000;G = 3.
Obra´zek 29: Pu˚vodnı´ plochy´ snı´mek hrudnı´ho kosˇe urcˇeny´ k na´sledne´ u´praveˇ kontrastu
Tak jako u jiny´ch aplikacı´ waveletove´ transformace je v rohu kazˇde´ho snı´mku na obra´zku
30 zobrazen sˇpicˇkovy´ odstup signa´l/sˇum (PSNR). Avsˇak je nutno podotknout, zˇe tato
metrika nevypovı´da´ o celkove´ kvaliteˇ vy´sledne´ho obrazu. U´prava kontrastu je, at’chceme
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cˇi ne, ztra´tovy´ proces, tj. neobnovitelny´. Ovsˇem celkove´ vnı´ma´nı´ upravene´ho obrazu se
mu˚zˇe zlepsˇit, proto zde vizua´lnı´ posouzenı´ hraje velkou roli.
Obra´zek 30: U´prava kontrastu pomocı´ trˇech prˇedstaveny´ch modifikacı´ v porovna´nı´ s vlnkami
Dle [26] neexistuje jedina´ metrika, ktera´ by dobrˇe korelovala s kvalitou obrazu tak, jak ji
vnı´ma´ lidske´ oko. Prˇi posuzova´nı´ se proto pouzˇı´va´ vı´ce metrik nara´z, nelze-li se spokojit
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s vizua´lnı´m posouzenı´m. Metrika PSNR ma´ svu˚j vy´znam prˇi posuzova´nı´, nakolik byl
obrazovy´ sˇum eliminova´n. Prˇi experimentech bylo potvrzeno, zˇe cˇı´m silneˇji jsme kontrast
zvy´sˇili, tı´m byla hodnota PSNR nizˇsˇı´. Podı´l sˇumu ve vy´sledne´m obrazu lze velmi dobrˇe
porovnat (PSNR) mezi jednotlivy´mi typy modifikacı´, s ktery´mi jsme pracovali. U 2. typu
modifikace (viz (22)) jsme jizˇ zmı´nili, zˇe nedocha´zı´ k odstraneˇnı´ sˇumu, proto i hodnota
PSNR je ze vsˇech porovna´vany´ch nejnizˇsˇı´. U 3. typu modifikace (viz (23)) je sˇum (koefici-
enty blı´zko nuly) silneˇ potlacˇen, hodnota PSNR je proto nejvysˇsˇı´. Porovna´nı´m zhlediska
pouzˇite´ vlnky lze rovnou vyloucˇit pouzˇitı´ te´ nejjednodusˇsˇı´ (Haarovy vlnky). Hodnota
PSNR zde, jak lze videˇt, nehraje zˇa´dnou roli. Degradace obrazu je prˇı´lisˇ znacˇna´. Vlnka
Daubechies 4 je na tom o neˇco le´pe, ale i prˇesto je ”kostkovany´” obraz sta´le zrˇetelny´.
Vlnky Daubechies 8 a 16 poskytujı´ srovnatelneˇ podobne´ vy´sledky.
Na obra´zku 31 uva´dı´me jesˇteˇ porovna´nı´ trˇı´ modifikacı´ s obra´zkem Lenny, ktery´ byl pro
lepsˇı´ posouzenı´ vy´razneˇ zbaven kontrastu. Pouzˇili jsme deveˇt stupnˇu˚ dekompozice s
vlnkou Daubechies 16. Vizua´lneˇ nejlepsˇı´ vy´sledek prˇina´sˇı´ 3. typ modifikace.
Obra´zek 31: U´prava kontrastu pomocı´ trˇech prˇedstaveny´ch modifikacı´ s obra´zkem Lenny
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5.4 Rozpozna´va´nı´ vzoru˚
Dalsˇı´ zajı´mavou oblastı´ v digita´lnı´m zpracova´nı´ obrazu je rozpozna´va´nı´ vzoru˚ v
obraze (pattern recognition). Mu˚zˇe se jednat naprˇı´klad o
• rozpozna´va´nı´ znaku˚ (character recognition),
• klasifikace textur (texture classification),
• rozpozna´va´nı´ oblicˇeju˚ (human face recognition).
Kazˇda´ z teˇchtopomeˇrneˇ na´rocˇny´ch oblastı´ zpracova´nı´ obrazu sesta´va´ z kombinacemnoha
metod vcˇetneˇ waveletove´ transformace. Za´kladnı´m pilı´rˇem vsˇech zmı´neˇny´ch oblastı´ je
detekce hran, na nı´zˇ se v te´to kapitole zameˇrˇı´me. Detekce hran (edge detection) hraje
du˚lezˇitou roli ve zpracova´nı´ obrazu. Je hlavnı´m na´strojem v jizˇ zmı´neˇne´m rozpozna´va´nı´
vzoru˚, segmentaci obrazu a v analy´ze sce´n. Detektor hran je v podstateˇ filtr typu hornı´
propust, ktery´ umı´ extrahovat z obrazu body, ktere´ jsou hranami obrazu [29].
5.4.1 Tradicˇnı´ dektory hran
Konvencˇnı´ detektory hran procha´zı´ prˇes pixely obrazu, kde prvnı´ derivace intenzity
pixelu je veˇtsˇı´ nezˇ neˇjaky´ pra´h nebo hleda´ mı´sta, kde druha´ derivace intenzity pixelu
ma´ pru˚chod nulou. Mezi tradicˇnı´ algoritmy pro detekci hran patrˇı´: gradientnı´ detektory,
Laplacian of Gaussian (LOG) detektor, detektor vyuzˇı´vajı´cı´ pru˚chodu˚ nulou a Cannyho
detektor [30].
Gradientnı´ metody byly jedny z prvnı´ch technik k detekci hran. Tyto metody vyuzˇı´vajı´
specificky navrhnute´ masky, jimizˇ procha´zı´ obraz a detekuje hrany pomocı´ lokalizacema-
xim v gradientu obrazu. Cely´ proces je realizova´n diskre´tnı´ konvolucı´ smeˇrove´ derivacˇnı´
masky s obrazem. Nejzna´meˇjsˇı´mi opera´tory jsou Sobelu˚v, Prewittu˚v a Robertsu˚v opera´-
tor. Celkoveˇ se jedna´ o efektivnı´ a lehce implementovatelne´ metody. Nanesˇteˇstı´, pokud
se v obraze vyskytuje sˇum, gradientnı´ metody jsou k neˇmu velmi citlive´ a obvykle berou
sˇum jako soucˇa´st skutecˇne´ hrany nebo dokonce dojde k vynecha´nı´ neˇktery´ch skutecˇny´ch
hran, kvu˚li narusˇenı´ obrazu sˇumem [30].
Poslednı´m zminˇovany´m byl Cannyho detektor. Ten doka´zˇe odola´vat sˇumu, protozˇe pou-
zˇı´va´ Gaussovu funkci k vyhlazenı´ obrazu. John. F. Canny se drzˇel seznamu krite´riı´ ke
zlepsˇenı´ gradientnı´ch metod detekce hran. Prvnı´m krite´riem byla spra´vna´ detekce. Je
totizˇ du˚lezˇite´, aby algoritmus nalezl co nejvı´ce skutecˇny´ch hran. Dalsˇı´m krite´riem byla
dobra´ lokalizace. To znamena´, zˇe vzda´lenost mezi skutecˇnou a nalezenou hranou by
meˇla by´t minima´lnı´. Trˇetı´m byla minima´lnı´ odezva, tzn. dana´ hrana by meˇla by´t dete-
kova´na pouze jednou, obrazovy´ sˇum by nemeˇl produkovat falesˇnou hranu. Po redukci
sˇumu pomocı´ Gaussovy funkce je trˇeba pro kazˇdy´ pixel spocˇı´tat velikost gradientu, k
cˇemuzˇ lze pouzˇı´t jizˇ zminˇovany´ Sobelu˚v cˇi Prewittu˚v opera´tor a take´ smeˇr gradientu. Pro
dany´ pixel se pomocı´ smeˇru gradientu nalezne loka´lnı´ maximum, ktere´ odpovı´da´ dane´
hraneˇ. Na´sledneˇ se uplatnı´ technikaNon-Maximum suppression, ktera´ ma´ za u´kol ztencˇit
hrany. Pak se provede hystere´znı´ prahova´nı´, ktere´ silne´ hrany zanecha´, slabe´ bud’ elimi-
nuje, nebo take´ zanecha´, pokud jizˇ existuje cesta k silne´ hraneˇ. Acˇkoli Cannyho metoda je
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povazˇova´na za lepsˇı´ metodu nezˇ gradientnı´ metody, LOG detektor cˇi metoda vyuzˇı´vajı´cı´
pru˚chody nulou, tak sta´le ma´ urcˇite´ prakticke´ omezenı´. Zaprve´, blı´zke´ hrany se mohou
navza´jem ovlivnit, zejme´na pokud standardnı´ odchylka Gaussovy funkce je prˇı´lisˇ velka´.
Vy´sledkem je pak neprˇesna´ lokalizace hrany a neˇkdy i jejı´ ztra´ta. Zadruhe´, hystere´znı´
prahova´nı´ vyzˇaduje nejen nastavenı´ dvou prahu˚ metodou pokus omyl, ale take´ ovla´da´nı´
zobrazovacı´ho prostrˇedı´, aby byla zajisˇteˇna platnost prˇednastaveny´ch prahu˚ [30].
5.4.2 Detekce hran pomocı´ waveletu˚
Hrany v obraze lze matematicky definovat jako loka´lnı´ singularity. Azˇ do neda´vna
byla hlavnı´m na´strojem k analy´ze singularit Fourierova transformace. Avsˇak Fourierova
transformace je globa´lnı´ a ne prˇı´lisˇ adaptivnı´ k loka´lnı´m singularita´m. Wavaletova´ ana-
ly´za je analy´zou loka´lnı´ a je zejme´na vhodna´ pro cˇasoveˇ-frekvencˇnı´ analy´zu, ktera´ je
za´sadnı´ pro detekci singularit. Mysˇlenka je podobna´ Cannyho detektoru. Cannyho de-
tektor vyuzˇı´va´ Gaussovu funkci jako vyhlazovacı´ funkci θ, zatı´mcowaveletovsky´ prˇı´stup
vyuzˇı´va´ θ′ jako waveletovskou funkci [29].
5.4.2.1 Konstrukce waveletu˚ pro detekci hran
Popisˇme nynı´ konstrukci waveletove´ transformace pro detekci hran, kde jsme vycha´-
zeli z [30]. Necht’ dvourozmeˇrna´ vyhlazovacı´ funkce je libovolnou funkcı´, jejı´zˇ dvojny´
integra´l je nenulovy´. Definujme dveˇ vlnky, ktere´ prˇedstavujı´ parcia´lnı´ derivace dle pro-
meˇnny´ch x a y dvourozmeˇrne´ vyhlazovacı´ funkce θ(x, y)
Ψ1(x, y) =
∂θ(x, y)
∂x
a Ψ2(x, y) =
∂θ(x, y)
∂y
.
Necht’Ψ1s(x, y) =

1
s
2
Ψ1(xs ,
y
s ),Ψ
2
s(x, y) =

1
s
2
Ψ2(xs ,
y
s ), ktere´ jsou s-dilatacı´ Ψ
1(x, y) a
Ψ2(x, y), kde s je meˇrˇı´tko, s = 2j , j ∈ Z, j ∈ (−∞,∞). Necht’ signa´l f(x, y) ∈ L2(R2).
L2(R2) znacˇı´ Hilbertu˚v prostor s kvadra´tem integrovatelny´ch funkcı´ takovy´ch, zˇe
+∞
−∞
+∞
−∞
|f(x, y)|2 dx dy <∞.
Pak waveletova´ transformace definova´na vzhledem k Ψ1(x, y) a Ψ2(x, y)ma´ dveˇ cˇa´sti
W 1s f(x, y) = f ∗Ψ1s(x, y) a W 2s f(x, y) = f ∗Ψ2s(x, y).
Da´ se uka´zat, zˇe platı´ [30]
W 1s f(x, y)
W 2s f(x, y)

= s
 ∂
∂x(f ∗ θs)(x, y)
∂
∂y (f ∗ θs)(x, y)

= s∇(f ∗ θs)(x, y).
Chceme-li lokalizovat pozice hran obrazu f(x, y), je trˇeba uvazˇovat loka´lnı´ maximum
gradientu v ru˚zny´ch meˇrˇı´tka´ch. Pozice hran jsou da´ny
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Msf(x, y) =
 W 1s f(x, y)W 2s f(x, y)
 = ∥s∇(f ∗ θs)(x, y)∥ =(W 1s f(x, y))2 + (W 2s f(x, y))2,
kde s = 2j , j ∈ Z, j ∈ (−∞,∞). Funkce Msf(x, y) se take´ nazy´va´ modul waveletove´
transformace v meˇrˇı´tku s. Bod (x, y) je bodem hrany v meˇrˇı´tku s, pokud velikost gradi-
entu Msf(x, y) naby´va´ loka´lnı´ho maxima dle smeˇrove´ho gradientu Asf(x, y) definova-
ne´ho
Asf(x, y) = tg
−1

W 2s f(x, y)
W 1s f(x, y)

.
Ukla´da´me jen ty body (x, y), ktere´ jsou dle Asf(x, y) loka´lnı´m maximem. Pak takovy´
obraz s hranami v meˇrˇı´tku s se da´le prahuje dle
Esf(x, y) =

0, ∥Wsf(x, y)∥ < T
1, ∥Wsf(x, y)∥ ≥ T,
kde T je prahovacı´ parametr, ktery´ rozdeˇlı´ obraz na hrany (bı´la´) a pozadı´ (cˇerna´). Mnohdy
se vy´sledek pro prˇehlednost invertuje, pak jsou hrany cˇerne´. Zvolme jako vyhlazovacı´
funkci Gaussovu funkci danou prˇedpisem
θ(x, y) =
1
2πσ2
e−
(x2+y2)
2σ2 .
Prˇı´klad vı´ceu´rovnˇove´ detekce hran je zobrazen na obra´zku 32. Prˇi detekci hran s vyuzˇi-
tı´m specia´lnı´ch waveletu˚ dosa´hneme mnohem lepsˇı´ch vy´sledku˚ nezˇ s vyuzˇitı´m tradicˇnı´
waveletove´ transformace [30].
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Obra´zek 32: a) pu˚vodnı´ obraz. b) - e) obraz Msf(x, y) pro s = 2j , 1 ≤ j ≤ 4. Cˇerne´ pixely indikujı´ nulove´
hodnoty a bı´le´ pixely korespondujı´ s nejvysˇsˇı´mi hodnotami. f) - i) obraz Asf(x, y) pro s = 2j , 1 ≤ j ≤ 4
Hodnoty u´hlu˚ v rozmezı´ od 0 (cˇerna´) po 2π (bı´la´). j) - m) Vy´sledny´ obraz s detekovany´mi hranami (cˇerneˇ).
Obra´zky byly prˇevzaty z [30]
5.4.2.2 Detekce hran s tradicˇnı´mi wavelety
Ukazˇme nynı´ bez nutnosti implementace specia´lnı´ch waveletu˚ z prˇedchozı´ podkapi-
toly 5.4.2.1, detekci hran s tradicˇnı´mi wavelety. Prˇedstavme si dveˇ ru˚zne´ techniky:
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1. technika:
• doprˇedna´ waveletova´ transformace obrazu,
• s aproximacˇnı´mi koeficienty se provede derivace ve smeˇru x a ve smeˇru y, tj. jejı´
diskre´tnı´ aproximace dle prˇedpisu˚ [31]
fx(x, y) ≈ f(x+ 1, y)− f(x, y),
fy(x, y) ≈ f(x, y + 1)− f(x, y),
• spocˇteme gradient obrazove´ funkce (v nasˇem prˇı´padeˇ obrazova´ funkce prˇedstavuje
aproximacˇnı´ koeficienty)M(x, y) a smeˇr gradientu A(x, y) dle prˇedpisu˚ [31]
M(x, y) =

fx(x, y)2 + fy(x, y)2,
A(x, y) = tg−1

fy
fx

,
• procha´zı´me obrazM(x, y) prˇes vsˇechna (x, y) a v dane´m okolı´ ve smeˇru gradientu
A(x, y) urcˇı´me maxima´lnı´ hodnotu pixelu, ktera´ pak odpovı´da´ dane´ hraneˇ,
• pokud pu˚vodnı´ obraz obsahoval sˇum, aplikujeme na vsˇechny detailnı´ koeficienty
prahovacı´ metodu VisuShrink (viz kapitola 5.1.1),
• nebot’ prˇi prvnı´m kroku pouzˇı´va´me veˇtsˇinou maly´ stupenˇ dekompozice, sˇum se
pravdeˇpodobneˇ bude nacha´zet i v aproximacˇnı´ch koeficientech po detekci hran, je
proto vhodne´ tento sˇum vhodny´m prahova´nı´m odstranit,
• zpeˇtna´ waveletova´ transformace,
• nakonec pro veˇtsˇı´ prˇehlednost detekovany´ch hran se obraz invertuje, aby hrany
byly cˇerne´ a pozadı´ bı´le´, opeˇt vhodny´m prahova´nı´m.
2. technika:
• doprˇedna´ waveletova´ transformace obrazu,
• na aproximacˇnı´ koeficienty se aplikuje Cannyho metoda (viz 5.4.1 a [30]),
• v prˇı´padeˇ zasˇumeˇne´ho obrazu se aplikuje prahovacı´ metoda VisuShrink (5.1.1),
• zpeˇtna´ waveletova´ transformace,
• nebot’po rekonstrukci obrazu jsou hrany zasˇedle´, tak se obraz invertuje stejneˇ jako
v prvnı´ technice.
54
Ukazˇmenynı´ na obra´zku 33 vy´sledek teˇchto dvou technik.Uobou se provedlymaxima´lneˇ
dva stupneˇ dekompozice. Porovna´nı´ bylo provedeno s obra´zkem Lenny i pro zasˇumeˇny´
obraz s vlnkou Daubechies 16. Jak lze videˇt z obra´zku 33, detekujeme-li hrany u zasˇumeˇ-
ne´ho obrazu, tak dostaneme o neˇco horsˇı´ vy´sledek. Detekovacı´ metoda povazˇuje sˇum za
hrany, a proto vznikajı´ chyby prˇi detekci.
Obra´zek 33: Detekce hran pomocı´ dvou ru˚zny´ch technik
Waveletova´ transformace v metoda´ch detekce hran ma´ vy´znamnou roli. Porovnejme si v
prˇı´padeˇ zasˇumeˇne´ho obrazu, zˇe s vyuzˇitı´m waveletove´ transformace dosa´hneme lepsˇı´ho
vy´sledku. Na obra´zku 34 jsme nejprve za a) vyuzˇili Cannyho detektoru k detekci hran,
kde jsme jej jednodusˇe aplikovali na cely´ zasˇumeˇny´ obraz.
Obra´zek 34: Porovna´nı´ detekce hran s Cannyho detektorem. a) Cannyho detektor aplikovany´ na cely´ obraz.
b) Odsˇumeˇny´ obraz a na´sledny´ Cannyho detektor na cely´ obraz. c) Technika cˇ. 2 s vyuzˇitı´m waveletove´
transformace prˇi detekci
Vy´sledek je pomeˇrneˇ uspokojivy´, ale mnoho hran vlivem sˇumu nebylo detekova´no. Za
b) jsme zasˇumeˇny´ obraz nejprve odsˇumili pomocı´ metody VisuShrink s waveletovou
transformacı´ a na´sledneˇ po rekonstrukci obrazu jsme na cely´ odsˇumeny´ obraz aplikovali
Cannyho detektor. Tentokra´t jsme obdrzˇeli lepsˇı´ vy´sledek v porovna´nı´ s a), kde hrany
zu˚staly vı´ce zachova´ny. Za c) je jizˇ prˇedstavena´ 2. technika, kde jsme pouzˇili prvnı´ stupenˇ
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dekompozice, kde se Cannyho detektor aplikuje na aproximacˇnı´ koeficienty a detailnı´
koeficienty jsou prahova´nymetodou VisuShrink. V porovna´nı´ s b) jsme usˇetrˇili vy´pocˇetnı´
vy´kon, nebot’vsˇechny du˚lezˇite´ operace jsou provedeny v ja´dru waveletove´ transformace.
V c) jsme take´ dosa´hli nejlepsˇı´ho vy´sledku.
Vrat’me se nynı´ zpeˇt ke dvoum zminˇovany´m technika´m detekce hran a porovnejme je
mezi sebou s ru˚zny´mi vlnkami. Pro detekci jsme vyuzˇili mı´sto obra´zku Lenny obrazec
obsahujı´cı´ vertika´lnı´, horizonta´lnı´ a diagona´lnı´ vzory spolu s prolnuty´m textemv jednom.
Obraz je za´meˇrneˇ ma´lo kontrastnı´, nebot’ se tı´m zteˇzˇuje samotna´ detekce. Porovna´nı´ je
na obra´zku 35, kde jsme zobrazili vy´sledek detekce i pro jednoduchou metodu, kdy se
provede konvoluce obrazu s konvolucˇnı´ maskou. Jak lze videˇt, na´pis ”MATH” je te´meˇrˇ
necˇitelny´.
U prvnı´ techniky je jednoznacˇneˇ nejlepsˇı´ komplexnı´ wavelet. Nejvı´ce zviditelnil text a
diagona´lnı´ vzor vpravo dole. Peˇkny´ vy´sledek da´va´ take´ ve veˇtsˇineˇ prˇı´padu˚ vlnka Dau-
bechies 4. Vlnky Coiflet 2, RBio 4.4 a Symlet 6 poskytujı´ srovnatelny´ vy´sledek. Prˇekvapiveˇ
je nejhorsˇı´ vlnkou Daubechies 16 mı´sto nejjednodusˇsˇı´ Haarovy vlnky, ktera´ nesposkyto-
vala u jiny´ch aplikacı´ uspokojive´ vy´sledky. U diagona´lnı´ho vzoru vlevo nahorˇe neuspeˇla
zˇa´dna´ vlnka azˇ na komplexnı´ vlnku. Mnoho cˇar vcˇetneˇ textu nebylo detekova´no.
Porovnejme techniku cˇ. 2. Komplexnı´ vlnka v te´to technice dopadla opeˇt nejle´pe. Z ostat-
nı´ch vlnek pro oba diagona´lnı´ vzory byla take´ vhodna´ vlnka Symlet 6. Pro horizonta´lnı´ a
vertika´lnı´ vzory pak vlnky RBio 4.4 a Daubechies 8. V te´to technice s vyuzˇitı´m Cannyho
detektoru jsou vsˇechny linie hran stejneˇ silne´, tudı´zˇ je detekce textu v komplikovane´m
vzoru, jako je tento, obtı´zˇna´. Prˇesto technika cˇ. 2 da´va´ lepsˇı´ vy´sledek nezˇ technika prvnı´.
Cannyho detektor je sa´m o sobeˇ skveˇly´ na´stroj k detekci hran. Ve spojenı´ s waveletovou
transformacı´ lze vsˇak zı´skat jesˇteˇ lepsˇı´ vy´sledky. K metoda´m s vyuzˇitı´m Cannyho de-
tektoru nutno podotknout, zˇe vy´sledek za´visı´ take´ na hodnota´ch nastaveny´ch prˇı´mo v
detektoru. Prˇi chybne´m nastavenı´ mu˚zˇe dojı´t k horsˇı´mu vy´sledku nezˇ u nejjednodusˇsˇı´ch
metod pouzˇı´vany´ch u detekce hran. Pro porovna´nı´ zde jsme zvolili vhodny´ kompromis
mezi zachova´nı´m skutecˇne´ a odstraneˇnı´m chybne´ hrany.
Vzhledem k vy´sledku˚m dvou porovna´vany´ch technik pro detekci hran, je nejlepsˇı´ volbou
vlnka komplexnı´. Naopak nenı´ vhodne´ pouzˇı´vat vlnku Daubechies 16. Prˇi porovna´va´nı´
nema´ smysl uvazˇovat metriku PSNR, nebot’nenı´ vypovı´dajı´cı´ o kvaliteˇ detekce hran.
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Obra´zek 35: Porovna´nı´ dvou technik pro detekci hran s ru˚zny´mi vlnkami
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6 Za´veˇr
Cı´lem te´to diplomove´ pra´ce bylo sezna´mit se s ru˚zny´mi aplikacemi waveletove´ trans-
formace a na´sledneˇ je implementovat v programu MATLAB. Zameˇrˇili jsme se na cˇtyrˇi
oblasti digita´lnı´ho zpracova´nı´ obrazu a tedy na odstranˇova´nı´ obrazove´ho sˇumu, kom-
presi obrazu, u´pravu kontrastu a detekci hran. Pro kazˇdou z teˇchto aplikacı´ jsmepouzˇı´vali
neˇkolik waveletu˚, ktere´ ovlivnˇujı´ vy´sledek dane´ aplikace.
V kapitole o odstranˇova´nı´ obrazove´ho sˇumu jsme porovnali trˇi prahovacı´ metody. Zjis-
tili jsme, zˇe metoda BayesShrink poskytuje nejostrˇejsˇı´ vy´sledek. Nejme´neˇ ostry´ vy´sledek
naopak metoda SureShrink. Za´lezˇı´ tedy na tom, co je pro danou aplikaci vhodneˇjsˇı´, jestli
me´neˇ sˇumu, ale take´ me´neˇ ostrosti (SureShrink) nebo vı´ce sˇumu, ale ostrˇejsˇı´ vy´sledek (Ba-
yesShrink). Kompromisem mezi teˇmito dveˇma metodami je VisuShrink, navı´c je velmi
jednoducha´ na implementaci. Nejlepsˇı´ vy´sledek jsme dosa´hli s pouzˇitı´m waveletu Dau-
bechies 4. Haaru˚v wavelet da´va´ pomeˇrneˇ kostkovany´ obraz a u waveletu Daubechies 16
vznikajı´ okolo hran artefakty, proto nelze tyto vlnkydoporucˇit k odstranˇova´nı´ obrazove´ho
sˇumu.
Kapitola o kompresi obrazu je prˇeva´zˇneˇ teoreticke´ho charakteru, kde lze nale´zt uzˇitecˇne´
informace o kompresnı´m standardu JPEG 2000 a jeho porovna´nı´ s tradicˇnı´m JPEG stan-
dardem.
Kapitola veˇnujı´cı´ se u´praveˇ kontrastu je smeˇrˇova´na k proble´mu prˇeva´zˇneˇ medicı´nsky´ch
snı´mku˚, ktere´ je trˇeba vylepsˇit pro jejı´ dalsˇı´ zpracova´nı´ cˇi diagnostiku. Zameˇrˇili jsme
se na u´pravu kontrastu s vyuzˇitı´m nelinea´rnı´ modifikace waveletovsky´ch koeficientu˚,
ktera´ prˇi vhodneˇ zvolene´ nelinea´rnı´ funkci, umozˇnˇuje zvy´sˇit kontrast v obraze a za´rovenˇ
zabra´nit, aby byl zvy´razneˇn i nezˇa´doucı´ sˇum. Prˇedstavili jsme si trˇi ru˚zne´ typy teˇchto
modifikacı´. Vy´sledek byl velmi za´visly´ na konkre´tnı´m nastavenı´ parametru˚ modifikace
a take´ na pouzˇite´m waveletu. Pro kazˇdy´ obraz bylo nutno tyto parametry meˇnit dle
toho, jak vstupnı´ obraz vypadal. Konkre´tnı´ doporucˇena´ nastavenı´ teˇchto parametru˚ jsou
v pra´ci uvedena. Zcela nevhodna´ je opeˇt Haarova vlnka, kde docha´zelo ke znacˇne´ de-
gradaci obrazu. Oproti kapitole o odsˇumova´nı´ obrazu, nejlepsˇı´ vy´sledek poskytla vlnka
Daubechies 16. Nelze proto obecneˇ rˇı´ct, zˇe konkre´tnı´ wavelet bude vhodny´ pro vsˇechny
mozˇne´ aplikace.
V poslednı´ kapitole jsme vyuzˇili waveletovou transformaci k detekci hran. Tradicˇnı´ de-
tektory, naprˇ. Cannyho detektor, doka´zˇou velmi efektivneˇ detekovat hrany v obraze
do chvı´le, kdy je vstupnı´ obraz zasˇumeˇny´. Sˇum velice zteˇzˇuje proces detekce, kdy do-
cha´zı´ k detekci falesˇny´ch hran a tı´m k chyba´m prˇi na´sledne´ identifikaci objektu˚, vzoru˚
cˇi oblicˇeju˚. Proto s vyuzˇitı´m tradicˇnı´ch metod detekce hran, waveletove´ transformace,
prahovacı´ metody VisuShrink jsou v pra´ci prˇedstaveny dveˇ vlastnı´ techniky k detekci
hran. Vy´sledky jsou v porovna´nı´ s metodami bez vyuzˇitı´ WT mnohem lepsˇı´. V te´to ka-
pitole jsme take´ porovna´vali mezi vı´ce druhy waveletu˚ vcˇetneˇ waveletu komplexnı´ho,
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ktery´ take´ poskytl nejlepsˇı´ vy´sledek. Prˇijatelny´ vy´sledek opeˇt poskytla vlnka Daubechies
4 a nejhorsˇı´ vy´sledek vlnka Daubechies 16, kterou dokonce prˇedcˇila vlnka Haarova. Jde
tedy o jedinou aplikaci waveletove´ transformace, s kterou jsme pracovali, kde lze dopo-
rucˇit i Haaru˚v wavelet.
Na prˇilozˇene´m CD najdeme pro jednotlive´ aplikace zdrojove´ ko´dy pro MATLAB, ktere´
prˇı´padny´ za´jemce mu˚zˇe vyzkousˇet. Dalsˇı´ vy´voj te´to pra´ce by mohl smeˇrˇovat k prohlou-
benı´ problematiky jednotlivy´ch aplikacı´ a vytvorˇenı´ automatizovane´ho softwaru, ktery´
by vstupnı´ obraz vyhodnotil a sa´m se rozhodl, zda odstranit obrazovy´ sˇum, zvy´sˇit/snı´zˇit
kontrast cˇi jine´ vylepsˇenı´ obrazu a na´sledneˇ by mohl takto upraveny´ obraz zobrazit nebo
ulozˇit do souboru ve forma´tu JPEG 2000. To vsˇe i pro barevne´ obrazy, jelikozˇ v te´to pra´ci
jsme pro jednoduchost pracovali pouze s cˇernobı´ly´mi obrazy. Vyuzˇitı´ lze videˇt hlavneˇ
u medicı´nsky´ch snı´mku˚, u ktery´ch vy´sledek zpracova´nı´ hraje za´sadnı´ roli.
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